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RESUMO

A operacédo de extracdo de material do interior do alto-férmealizada com signi-
ficativo grau de incerteza, dentre outros motivos, pois aigdeddo nivel dos liquidos
nao pode ser medido diretamente. Neste trabalho é aprdeantasistema para previsao
do nivel dos liquidos no cadinho do alto-forno através daigdedda forga-eletromotriz
gerada na carcaga baseado em um modelo sazonal autoreghetegirado e de médias
moveis Seasonal Autoregressive Integrated Moving Avera@ARIMA). Os estudos
mostraram que esta forca-eletromotriz € uma série tempacakstacionaria, ndo-linear,
apresenta um forte comportamento sazonal e que é forteacmmgéacionada com o nivel
de liquidos. Foram realizadas algumas compara¢fes coml@sauin-lineares basea-
dos em redes neurais artificiais com atrasos de teffipte(Delay Neural Networking
TDNN) e os resultados indicam que o modelo ndo-linear aptaseelhor performance
de previsdo. Esta metodologia consiste na estratégia paraliae, identificacao, filtra-
gem e previsdo do nivel dos liquidos através de modelo TDNBhdo-se ao final do
processo uma previsao com precisao satisfatéria. A pedsédivel dos liquidos com
horizonte de até hora a frente pode ajudar os operadores e engenheiros eloranh-
trole e otimizac&o do processo de producéo de altos-foramertdo maior seguranca e
ganhos financeiros.

Palavras-chave: Alto-forno, nivel, cadinho, previsdo, sés temporais, TDNN, néo-
linear, SARIMA, algoritmo genético.



ABSTRACT

The operation of material extraction from blast furnaceaisied out with a significant
degree of uncertainty, among other reasons, because tisainmeglevel of liquids cannot
be measured directly. This thesis presents a system fardstiag the level of liquid in
the blast furnace hearth by measuring the electromotiwefgenerated in shell based on
a model seasonal autoregressive integrated moving avésageiMA). This work has
shown electromotive force is a non-stationary and nonfitieee series with a strong sea-
sonal behavior that is strongly correlated with the leveligdiids. Some comparisons
were made with models based on artificial neural networkis tiite delay (TDNN) and
the results indicated that the nonlinear model has bettecé&sting performance. This
methodology consists of the strategy for analysis, ideatiin, filtering and prediction
of the level of liquids through TDNN models achieving at thnelef the process a pre-
diction with satisfactory accuracy. The forecast leveligfiids with horizon up ta hour
ahead can help operators and engineers during the conttpraness optimization of the
production of blast furnaces increasing safety and finageiias.

Keywords: Blast Furnace, Hearth, Level, Forecasting, TimeSeries, TDNN, Nonlin-
ear ,SARIMA, Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Existem duas alternativas possiveis para a fabricacdoatkifms de aco: a produ-
céo de ferro-gusa no alto-forno com posterior refinamentaan@ia ou o processo de
producao em aciarias de fornos elétricos tendo como baseatasmetalica. Ambas as
alternativas diferem, respectivamente, quanto ao tiporddubos obtidos bem como a
matéria prima utilizada. O alto-forno é a unidade principeaia producao de ferro-gusa
para uma usina siderurgica integrada. No processo deatto;fo minério-de-ferro e
0s combustiveis redutores (carvao ou coque) sao trangfosram ferro-gusa, ou sim-
plesmente gusa, escoria e gas de alto-fobtas furnace gasBFG). O ferro-gusa (ou
gusa) se forma pela reducao do minério de ferro, enquantotai@se forma a partir da
aglomeracgao dos minerais e das cinzas provenientes do oaquavao. O gusa e a es-
céria ndo se misturam, ocupando areas separadas no funétto-flarao, conhecido por
cadinho, pois possuem densidades distintas (GEERDES 20al).

As matérias-primas do gusa (sinter, coque, minério e pedétacarregadas pela parte
superior do alto-forno, enquanto que o combustivel adatiérinjetado pelas ventanei-
ras. A carga desce regularmente devido a pequena granulm@tmatéria-prima que
faz com que o gas flua uniformemente, aumentando o contatosadiidos em descida.
Durante a descida, parte da carga de minério-de-ferro i@ages gases redutores que
sobem, reduzindo-se parcialmente os 0xidos de ferro. @Quatemperatura é alta o bas-
tante, o ferro (6xido) inicia o amolecimento e eventualreegtfunde. O fundido (ferro e
escoria) e 0 coque remanescente se estabelecem no cadirdmapsao extraidos pelos
furos nas paredes do cadinho chamados de furos-de-gusaju® m@manescente forma
uma camada porosa no fundo do cadinho denominada de homem{deadman Por
perfuracdes nos furos-de-gusa, o cadinho € esvaziado. & queinte liquido é entédo
vazado em carros-torpedo e transferido para a aciariai(paoplanta no processo side-
rargico) onde se transformara em diversos tipos de aco (P2ZX®B).

A condicéo operacional do cadinho (nivel dos liquidos) é&oniaiportante pois afeta
diretamente as caracteristicas de drenagem do alto-fotambém, a qualidade do pro-
duto. O processo de esgotamento do cadinho envolve trdasp@massa e energia,
afetando a distribuicdo de fluxo gasoso dentro do alto-fonmperacéo ideal da area de
extracdo dos liquidos, conhecida por casa-de-corrida,paralto-forno grande e de alta
produtividade, € um esgotamento continuo e com ciclosaigslentre os furos-de-gusa,
resultando em um fluxo de escéria quase continuo (MIELENZ)KRBR; KOCHNER,
2008). Isto demanda um planejamento e execuc¢ao precisbapatividades de abertura
e fechamento dos furos-de-gusa.

Devido a erosao, os furos-de-gusa aumentam de tamanhaelarasgotamento e
consequentemente, a vazéo de saida dos liquidos vai auderga longo do esgota-
mento, fazendo-se necessario o fechamento do furo-dedgusanpos em tempos para
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prevenir o contato direto entre o ar soprado pela ventaneies furos-de-gusa, conhe-
cido como sopro. O processo de abertura e fechamento desdargusa afeta a vida-util

dos tijolos refratarios desta regido ja que envolve immaeteibracdes significativas nas
paredes do alto-forno (NIGHTINGALE; TANZIL, 2001).

O processo de esgotamento do cadinho do alto-forno é usni@mealizado com
base na experiéncia operacional e envolve um elevado granceltezas devido a sub-
jetividade envolvida, pois ndo ha medicdes diretas dossdesferro-gusa e escoéria no
cadinho. Contudo, recentemente, alguns estudos foramagaes no sentido de fazer
esta operacgdo ser mais confiavel (POOS, 1998; THIEMANN, 2BRANSSEN, 2003;
PETERS, 2002; RUTHER, 2003; TORRKULLA, 2002; TORRKULLA; &N, 2000;
BRANNBACKA; SAXEN, 2001).

Este dado é um importante parametro operacional pois, abdngahhos diretos de
estabilidade e seguranca operacionais, envolve a podadslde otimizacdo de processos
e, consequentemente, a reducéo de custos.

Outros pesquisadores realizaram um estudo onde se desanwuwrh modelo mate-
matico (BRANNBACKA; SAXEN, 2005) através de um modelo cab@nca, ou seja,
baseado em equacdes fisico-quimicas do processo de fluiquiik dentro do cadinho,
que apesar da maior precisdo, demandam ajustes de cosgtambemaior conhecimento
sobre o processo a ser modelado. Os erros de modelagem foragidos através do
filtro de Kalman estendido associado com a forga eletromd#icarcagaglectromotive
forcee EMF). Este modelo foi usado para a previsdo de curto prazonaoento em que
o cadinho ficar vazio, com precisdo de &%éminutos. Contudo, este intervalo de tempo
nao € suficiente para que os operadores realizem ajuste®cespo caso as condi¢cdes
operacionais sejam alteradas. Isto é devido a dinamice gestesso ser muito lenta,
ou seja, qualquer alteracdo operacional leva maishdminutos para surtir efeito nas
variaveis fisico-quimicas do alto-forno. Além disso, daide extracao de liquidos do
cadinho demanda um longo periodo (em médidagieminutos neste estudo especifico).
Portanto, ao longo deste processo de extracdo é importaateegfaca uma previsao de
longo prazo para detectar os niveis critico de operacdogjay guando o cadinho se
encontra nos niveis maximo e minimo.

No trabalho de (ALTER; BRUNNER; HOMES, 2013), um caso realnanitora-
mento do nivel dos liquidos usando o FEM foi apresentado nealsum modelo de pre-
visao foi proposto. Outros pesquisadores (GOMES; SALLEZ 12 desenvolveram um
modelo “caixa-preta” preliminar baseado em séries tenpoi@-sazonais que realiza
previsdo de curto prazo de dte minutos a frente.

Neste trabalho, alguns modelos de previsdo de multiplosopasio propostos para
previsdes de longo prazo do nivel de liquidos no cadinho. rdsepos testes mostra-
ram que o sinal FEM apresenta um comportamento nao-eséaicipfortes sazonalida-
des e ndo-linearidades. Apo0s isto, dois modelos linearamftestados, ARMAguto-
regressive moving average SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving ave-
rage)(BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), onde os parametros foratmesdos usando-se
algoritmos genéticos e estimadores quadraticos. Esteslosofbram comparados com
modelos de redes neurais com atraso de terpe{delay neural networKkDNN) com
base nos erros de previsdo (GOMES; COCO; SALLES, 2016).

O modelo TDNN representou adequadamente o comportamenieealos liquidos
no interior do cadinho mesmo quando as condi¢cfes operasideaesgotamento mu-
dam, permitindo a previsao do nivel para até uma hora a foamteboa precisdo. Este
horizonte de previséo € suficientemente longo para perquigros operadores do alto-
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forno tenham tempo suficiente para atuar em caso de ingi@thés ou ajustar o processo
de esgotamento antecipadamente, se necessario. Um estaedsalfoi desenvolvido e
apresentado aplicando-se esta metodologia para um atto-&ivo localizado no Bra-
sil. Este trabalho resultou em uma solicitacdo de patemnte @o Instituto Nacional de
Propriedade Intelectual (INPI) que esta em processo desanétnica.

1.1 Obijetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho é a implantacdo de um sistemaedicéo e previsao
do nivel dos liquidos no interior do alto-forno com base endehus caixa-preta (mo-
delagem que néo utiliza equacbes fisico-quimicas do procpsss € premissa a busca
por uma metodologia que possa ser utilizada em altos-f@istemicamente e sem a ne-
cessidade de profundos conhecimentos a respeito do pooeEsssS huances, Como por
exemplo, as complexas reacdes que ocorrem no interior deapla

Os objetivos especificos desta pesquisa sao:

¢ Implementar sistema de comunicacédo entre o sistema de@osdé nivel de liqui-
dos do alto-forno usando o software matemético Matlab pquésigdo de dados
em tempo real;

e Aperfeicoar o modelo autoregressivo gerado em (GOMES, )2@$aGndo menor
erro de previsao utilizando-se ferramentas como sérigsaeis sazonais (modelos
SARIMA), algoritmos genéticos e redes neurais;

e Gerar previsdes de até uma hora a frente para o nivel dodd&nio cadinho do
alto-forno com performance satisfatéria, mesmo durargehbilidades operacio-
nais.

Além da relevancia do tema, trata-se de um sistema que, quapetacional, sera
inédito em altos-fornos industriais.

1.2 Organizacéo da Tese

O texto esta organizado da seguinte forma: no Capitid@nalise de séries temporais
€ apresentada como ferramenta para a modelagem e previsdeetidos liquidos no
cadinho do alto-forno. No Capitul® é realizada uma descrigdo sucinta do processo
de producéo do ferro-gusa e o fendbmeno gerador da forgaaletriz na carcaca e sua
relacdo com o processo. No Capitdl@ apresentada a descricdo detalhada de todo o
desenvolvimento do sistema de medi¢do de nivel no processhitivo, assim como
os resultados obtidos em cada uma das etapas do traballrelmé&irie, no Capitulé
sao apresentadas as conclusdes do trabalho e também atpsigefs caminhos para
continuacéo das andlises e desenvolvimentos para trafatinoos.

1.3 Publicacao do Trabalho

Em conformidade com a Resolu¢cdo PPGEE da UFES de nup¢an10 Artigo
3, ratificamos que este trabalho foi publicado em periodiemtdiico entituladdEEE
- Transactions on Automation Science and Engineeri@gtrabalho foi publicado em
28 de Margo de2016 com o tituloMultistep Forecasting Models of the Liquid Level
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in a Blast Furnace HeartVolume:PP, I1ssu89),ISSN1545 — 5955, DOI:10.1109 /
TASE 2016.2538560 (GOMES; COCO; SALLES, 2016) habilitando o cadidato a sua de-
fesa publica.
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2 SERIES TEMPORAIS:IDENTIFICACAO E ESTIMACAO
DE PARAMETROS

As séries temporais sempre tiveram um importante papel iBasias naturais. A
astronomia babil6nica utilizava séries temporais nag;pesirelativas das estrelas e pla-
netas para predizer eventos astrondmicos. Observacdesdorentos dos planetas for-
maram a base das leis que Johannes Kepler formulou (G.KIRGSEER; WOLTERS,
2007). Séries temporais podem ser definidas como pacotdssdevacdes quantitativas
arranjadas em ordem cronoldgica em que o tempo é considenaawariavel discreta.

A analise de séries temporais permite a deteccao de raetadas nas observacdes
das varidveis e encontrar a lei que as define. Através desliseatambém é possivel
predizer observacfes futuras com precisdo. A idéia basictrgs dos procedimentos,
que vem desde os babilonicos, é que é possivel decomporessteénporais em numeros
finitos de componentes independentes que juntas apresezgairidade e podem ser
calculadas antecipadamente. Neste procedimento é neocapsé haja diferentes fatores
independentes impactando na variavel.

A decomposicdo das séries temporais em componentes ndvdlese dependentes
de diferentes fatores causais foi utilizada sistematicéenea analise de séries tempo-
rais desenvolvida por Warren M. Persons &9 (G.KIRCHGASSNER; WOLTERS,
2007). Ele identificou e separou as séries temporais emajoatnponentes: compo-
nente de longo prazo, dtend componente ciclica com periodos de mais de um ano, ou
ciclo de negdcios; componente que contém subidas e deswdas, ou ciclo sazonal e
componente que contém comportamentos que nao se enquaal@mais, ou residuo.

Na década d&920, uma visao totalmente diferente foi amplamente difundtdaando-
se de analises estatisticas das séries temporais. Os ipreogns descritivos da analise
classica de séries temporais foi abandonado e, em seu $uggiram resultados prove-
nientes de métodos de teorias probabilisticas e estatistidestes, surgiram as regras
de processos estocasticos que seriam utilizadas ampkmeinalise de séries tempo-
rais. Esta nova metodologia de andlise de séries temp@aisresiderava como uma
realizacdo de um processo estocastico, focando-se nossteidn-deterministicos como
estruturas complexas e dependentes. Os primeiros pasaas dados por Evgenij Ev-
genievich Slutzky e George Udny Yule no comec¢o da décad@2le que comecgaram a
representar as séries como somas de processos estocastwés de méedias moveis e
processos auto-regressivos. Esta pratica foi amplamantigada por George E.P. Box
e Gwilym M. Jenkins em970 que desenvolveram métodos empiricos de implementagéo
destas regras.

Neste capitulo serdo apresentados alguns aspectos intpsrearespeito de séries
temporais. O primeiro deles é a importancia do pré-tratémnerfiltragem dos sinais
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analisados para que 0os modelos consigam sucesso na cadymantipais componentes
contidos nas séries. Na sequencia serdo apresentadageades@porais lineares, nao
estacionarias e nao lineares. Na Segdoé apresentado o uso de redes neurais como
ferrramentas de modelagem de séries temporais. Por fimmakytécnicas de estimacao
de parametros de séries temporais sao apresentados na2Seddlo apéndice B estdo
descritos diversas ferramentas e conceitos de processaa®icos utilizados ao longo
deste capitulo.

2.1 Pré-tratamento do Sinal

Filtros digitais sGo componentes importantes da area deegsamento digital de si-
nais Qigital Signal Processing DSP) e séo utilizados, geralmente, com foco nos seguin-
tes objetivos principais: (1) separacéo de sinais que estabinados e, (2) recuperacao
de sinais que foram distorcidos de alguma forma. Esta Uimeacessaria quando um
sinal esta contaminado com interferéncias, ruidos, owsginais indesejados.

E comum em DSP se referir aos sinais de entrada e saida dafiltro estando no
dominio do tempo. Isto acontece pois 0s sinais encontramsgalmente, amostrados em
intervalos regulares no tempo. A forma mais direta de seamphtar um filtro digital
é pela convolucao do sinal de entrada com a resposta ao mgifdtro digital. Todos
os filtros digitais lineares podem ser obtidos desta formeist& uma outra forma de
se fazer a filtragem digital chamada recursdo. Quando umm dilimplementado através
de convolugdo, cada amostra na saida é calculada pela sowherpda das amostras na
entrada somadas. Filtros recursivos sdo uma extensao asstodo valores calculados
previamente da saida, além dos pontos da entrada.

Para se encontrar a resposta ao impulso de um filtro recussimplesmente injeta-se
um impulso, e avalia-se 0 que sai do filtro. As respostas aalsople filtros recursivos
sdo compostos por sendides que diminuem exponencialmargmelitude. No comeco,
a resposta € composta por sinais muito longos caindo abaxmigeis detectaveis de
ruido apds algum tempo. Por causa desta caracteristinzs fitcursivos sdo chamdos de
filtros de resposta ao impulso infiniti{inite Impulse ResponsdIR). Em comparacéao,
os filtros que utilizam convolucdo sdo chamados de filtroedpasta ao impulso finita
(Finite Impulse Responsd-IR) (SMITH, 1999).

Nas Figuras 1 e 2 podem-se visualizar as representacdesagrdé um filtro de res-
posta ao impulso finita e filtro de resposta ao impulso infinkapectivamente. Nas
Equacdes (2.1) e (2.2) estdo apresentadas suas représsntetematicas.

Xn-1) === X(n-N+2) X(n-N+1)

K{“}T’ y gl j’*""‘ i T’ y gk *

%{1)‘ ‘j() a(N-2) @am_ﬂ

y(n)
Figura 1: Filtro Digital de Resposta ao Impulso Finita - FIR.
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y(n)rir = Ypsy alk)z(n — k)
(2.1)
=apr(n) +arx(n — 1)+ ... +ay_1x(n — N + 1)
ondey, é a saida do filtro digital,, é o sinal a ser filtrada; é o instante de tempo
discreto,z~! é o atraso discreto de primeira ordemk) sédo os coeficientes do filtro,
N — 1 é aordem do filtro €V é o tamanho da amostra.

yin)

Figura 2: Filtro Digital de Resposta ao Impulso Infinita -.IIR

y(n)ir = Ypsg alk)z(n — k) + 30, b(k)y(n — k)
=aox(n)+ax(n —1)+ ... + any_1xz(n — N + 1) (2.2)

biy(n — 1) 4+ boy(n —2) + ... + byy(n — M),

ondey, € a saida do filtro digitaly;,, € o sinal a ser filtradop € o instante de tempo

discreto,z ! é o atraso discreto de primeira ordet(¥) séo os coeficientes do filtro(k)

sao os coeficientes recursivos do filthd,e a ordem do filtro €V € o tamanho da amostra.
Usando a transformada de Fourier discreta nas Equacoge (22) teremos:

Y (2)pir = ao X (2) + a127 ' X (2) + ..apz” V"V X(2) (2.3)

Y(2)1r = aoX (2) + a1271 X (2) + ..apz= VDX (2)+
(2.4)
+b127Y (2) + b2z 2Y (2) + oo 4+ bz MY (2)

Se dividirmos as equac0es (2.3) e (2.4) Aqr), teremos as fungdes de tranferéncia
dos filtros FIR e IIR, respectivamente:

Y
H(z)rir = % =ap+ a1zt + agz" ™Y (2.5)
Y (2)11r ap+ a1zt + apz VD
H = = 2.6
()11 X(z) 1—b1z7t —byz2 — ... —byzM (2.6)

Os filtros FIR possuem algumas vantagens em relacéo aos fIRpséo elas (SHE-
NOI, 2006):

e Podemos facilmente projetar um filtro FIR que atenda aosisigsi de resposta
de amplitude com atraso de grupo constante. Atraso de grugdirddo como
T = —(df/dw), onded é a resposta de fase do filtro. A resposta de fase do fil-
tro com um atraso de grupo constante é uma funcao linear gaéineia, ou seja,
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transmite todas as frequéncias com o0 mesmo atraso. Em palesas, nédo ha-

vera distorcéo de fase e o sinal de entrada sera atrasadmpaomstante de tempo
quando transmitido para a saida. Um filtro com atraso de grapstante é forte-

mente desejado em transmissdes de sinais digitais;

e As amostras de sua resposta ao impulso unitario sdo os mgsmos coeficientes
da funcdo de transferéncia, ndo havendo necessidade déacalg:) a partir de
H(z7') durante todas as fases do procedimento de otimizacédadvitert para
desenhar as estruturas a partirfde:—);

e Osfiltros FIR sdo sempre estaveis independentes da resaagitrada;

e Os efeitos da resolucéo finita na resposta especifica ou @staspo dominio do
tempo ou ruido de saida é menor que os apresentados petssifiRy

e Mesmo a resposta ao impulso unitakio:) de um filtro IIR sendo uma sequéncia
infinitamente longa, € razoavel supor na maioria dos casoE@s, que o tamanho
das amostras do sinal de entrada torna-se quase despegxigaterta quantidade;
assim, a escolha de uma sequéncia de comprimento finito garalae tempo dis-
creto, permite a utilizacdo de métodos numeéricos podee@so processamento
de sinais de comprimento finito.

O projeto de um filtro digital € executado em trés passos:

EspecificacdoAntes de projetar um filtro, € preciso ter em méos algumaségpedes
e estas sdo determinadas pela aplicacdo, tais como, fi@gsi&e corteripple,
ganho, defasagem, etc;

Approximacdo Apoés definicdo das especificaces, utiliza-se varios ctwgcei defini-
¢cOes para escolher um filtro que possua a descricdo que sena@mbos parame-
tros especificados. Este passo € um tépico de estudo emogrdgffiltros, onde
o conhecimento de varios filtros facilita a definicdo da metipgdo para resolver
cada tipo de problema;

Implementacéo O produto do passo acima € a descri¢ao do filtro na forma de quza e
cao diferencial, uma fungéo sistémibidz) ou resposta ao impulsgn). A partir
desta descricao, o filtro € implementado em hardware ouéstide software.

Em muitas aplica¢cdes, como processamento de sinais de \daamay os filtros digi-
tais sdo usados para implementar operacdes de seletidddoEguéncias. Desta forma,
especificagbes sdo requeridas no dominio da frequénciaremagele amplitude e res-
posta de fase desejadas para o filtro. Em geral, uma respostsal linear na banda
passante do filtro é desejada. No caso de filtros FIR, estxiitzgle é plenamente alcan-
cada, mas nos filtros IIR isto ndo é possivel. Consequenteiragos selecao do tipo de
filtro (FIR ou IIR), apenas especificacbes de amplitude ségideradas. Estas especi-
ficacbes sdo analisadas de duas formas. A primeira abordaghamada especificacao
absoluta, e define uma série de requisitos para a funcaotadetle respostaH (¢/) |.
Estas especificacdes sao geralmente usadas para filtrdSiFiés IIR sdo especificados
de forma um pouco diferente. A segunda abordagem é chamasdpeéeficacao relativa,
definindo os requisitos em decibéis (dB), dados por:
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| H(e™) |
| H(e) |

max

dB scale = —20 logyg

Esta especificacdo é mais popular na pratica e é utilizaddtess #IR e IR (INGLE,
2012). Uma tipica especificacdo absoluta de um filtro dig#aka-baixas € mostrada na
Figura 3(a), onde:

e Banda0,w,| € chamada de banda passante é a tolerancia, odpple, que acei-
tamos como a resposta ideal da banda passante;

e Bandalws, 7] € chamada de corte,jg € a tolerancia de oscilagio correspondente,
ouripple;

e Bandaw,,w;] € chamada de banda de transicdo, ndo havendo restricoespostee
em amplitude desta banda.

Na Figura 3(b) pode-se visualizar especificacbes relgpiges um filtro passa-baixa:

e R, € aoscilagéo da banda passante em deci&i} (

e A, € aatenuacdo da banda de corte, em decibé&} (

T+ 5; Oscilagdo de
& banda passante
1-6 —
g i
g |
I | Oscilagdo de
i3 banda S'E > banda de corte
| transi¢do #
5 }
(a) 0 . I l T @
0 (o8 g n
0 E } @

| |
Ry : :
I }
2 1 |
2 | l
- | I
] . |
(=] | |
As iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii | |
" | |

Figura 3: Especificacdes de Filtros FIR: (a) absoluta (lairel. Fonte:(INGLE, 2012)

Os parametros dados nestas duas classes de especificacobgiatnente relaciona-
das. No caso deH (¢/*) | das especificagdes absolutas igu@l & 4, ), teremos:

max

(1—01)
dB le=-201 - 7 a7
scale 00910(1+51)>0( 0)
e
dB scale = —20 l0gyg———— 1
scale 00910(1+51)>0(>>)

Estas especificacdes foram dadas para filtros passa-basyeeciticacées similares
podem ser usadas para outros tipos de filtros de selecdoqi€mea como passa-altas
ou passa-faixa.
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O método da janela (projeto de transformada de Fourier cowpdks de janela) é
utilizado para mitigar oscilacdes indesejadas nas barassaptes e de corte em filtros
FIR originadas do corte abrupto na sequéncia de coeficiglete®mprimento infinito
(conhecidas como oscila¢bes de Gibbs). E natural a buscanparfuncéo janela que
seja simétrica e que possa gradualmente ponderar os coeficaté zero nas bordas do
filtro para o comprimento de M < n < M. Aplicando a sequéncia de janela para os
coeficientes dos filtros, temos:

hu(n) = h(n)w(n)

ondew(n) é a fungdo janela. Algumas fun¢des janela comumente usadpsogetos de
filtros FIR séao (TAN; JIANG, 2013):

1. Janela retangular
Wret(n) =1, —M <n <M

2. Janela triangular (Barlett)
wm(n)—l—m —M<n<M
M’ -
3. Janela de Hanning
nm
Whan(n) = 0.5+ 0.5 COS(M), -M<n<M

4. Janela de Hamming

Wham (1) = 0.54 + 0.46 cos (”MW), M<n<M

5. Janela de Blackman

2
”—]\;) +0.08cos(2T), M <n<M

wblack(n) =0.42 + 0.5 cos ( Vi

Além destes, existe uma outra funcéo janela bastante pafhdenada janela de Kai-
ser. Esta fungdo é uma janela ajustavel criada por J.F. KM#dSER; SCHAFER,
1980) e definida como:

0>n<M-—1 2.7)

onde/y(.) € a fungdo Bessel de ordem zero modificada e é descrita como: sen

2 r(z/2)k2
I(z) =1+ [( 2!) }
k=0
que é positivo para todos os valores reaiscdeO parametrg3 controla a atenuacao
minima de banda de cortel(,,). Na Figura 4 estdo mostrados os parametros usuais de
especificacdo para um filtro passa-faixa baseado em filtrcadeeK onde:

o A, € aatenuagdo minima da banda de corte para as baixas friecu@i);
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"Mag. (dB)

or _LA
| T T pass I

Astop1

I il + o

0 Fs/2 fiHz
Fstop'l Fpass1 Fp:lssz Fstop2 CFE)

Figura 4: Especificacfes usuais para filtros janela de Kdtsate:(MATLAB, 2015)

o A2 € aatenuacdo minima da banda de corte para as altas frexpi@is);
o F,, € afrequéncia inicial de corte das baixas frequéncias (Hz);

o F.p0 € afrequéncia inicial de corte das altas frequéncias (Hz);

e F,.ss1 € aminima frequéncia da banda passante (Hz);

o F,.ss2 € amaxima frequéncia da banda passante (Hz);

o A,.ss €aamplitude da banda passante (dB);

e F, é afrequéncia de amostragem do sinal que sera filtrado (Hz).

Com base nestes dados, softwares matematicos sdo capaaésithe os parametros
contidos na Equacgéo (2.7).

2.2 Séries Temporais Lineares

A criacdo de modelos para séries temporais depende deatiiateres, tais como o
comportamento do fendmeno ou 0 conhecimento a priori quenselé sua natureza e do
objetivo da analise. Na prética, depende também da exiatéaenétodos apropriados de
estimacéo e da disponibilizacédo de softwares adequadoRBEMODIN; TOLOI, 2006).

Pode-se classificar os modelos para séries temporais encldsass: modelos para-
métricos (numero finito de parametros); modelos n&o-pararog (nimero infinito de
parametros).

Na classe de modelos paramétricos, a analise é feita no modeitempo. Dentre es-
tes, 0s mais usados séo os modelos de erro (ou de regressé@)elos auto-regressivos
e de médias moveis (ARMA), os modelos auto-regressivogliat®s e de médias moveis
(ARIMA), modelos sazonais, modelos de meméria longa, nusdestruturais e modelos
nao-lineares.

Os modelos nao-paramétricos mais utilizados sdo a funca@utdeovariancia (ou
autocorrelacao) e sua transformada de Fourrier, ou espefreqiéncia.

E importante ressaltar que, mesmo trabalhando-se com asopl@tamétricos, a ana-
lise do espectro de frequéncia desempenha importante papelstudos de resposta em
freqUiéncias e na area de otimizacdo de desempenho de ®oadgstriais, especial-
mente em modelos SARIMA. Estes modelos descrevem, de nmatEguada, as seguin-
tes classes de processos (MORETTIN; TOLOI, 2006):
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1. Processos lineares estacionarios;

Zy— =" sk, po=1 (2.8)
k=0
ondeq, é ruido brancoy = E(Z;) é a esperanca dé e o1, ¢2, ... € uma sequencia
de parametros tal que:

Zgoi < 00. (2.9)
k=0

2. Processos lineares ndo-estacionarios homogéneosr&&sgns que possuem er-
ros correlacionados e que as séries apresentam nao-patataole de nivel ou in-
clinagdo(comportamento de um ag&o na bolsa de valoresx@ompdo) e podem ser
transformados no cadopor meio de diferenciacao.

Os modelos analisados neste trabalho baseiam-se no estodélos de filtro linear.
Este modelo supde que a série temporal é gerada por um sigtesratendo um ruido
branco como entrada como pode ser visualizado na Figura 5:

Y(z1)
ay Filtro Z
Linear

Figura 5: Filtro linear, com entrada, saidaZ; e funcéo de transferéncig._).

ondea; € o ruido brancoZ; é a série temporal &(>~!) é denominada fungédo de trans-
feréncia do processo. Na modelagem proposta em (BOX; JENKREINSEL, 1994), o
filtro linear ¥(2~') é definido por:

21y be(zTY)
Uz =4 2.10
( ) ¢q(2_1) ( )
Desta forma, os primeiros modelos Box&Jenkins sdo dadas por
bg(z 2 = 0,(z7ay (2.11)
onde:
e ¢(B)ed(B) sdo polindmios do tip@ (2 1) =1 - C1271 — Coz2 — ... — Cpz7F

de grau e ¢, respectivamente.

e 2~!' ou B é o operador atraso e seu efeito sobre a variavel discigt&é= 7,_;.

Derivado deste conceito, Box&Jenkins (BOX; JENKINS; REEN$1994) desenvol-
veram uma classe de modelos para identificacdo de sériesr@miineares com sazona-
lidade conhecida como model§siRIM A(p, d, q) (P, D, Q)s (seasonal autoregressive
integrated moving averageEstes modelos SARIMA descrevem adequadamente proces-
sos lineares estacionarios como mostrado em (WEI, 2007pmenclatura matematica
geral utilizada para este tipo de classe de modelo é dadausa&m (2.12):

d(B%)p(B)ALAZ, = ©(B%)0(B)ay, (2.12)

onde:
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B é o operador atraso;

S é o periodo da sazonalidade;
e h é 0 horizonte de previsao;
e a; € 0 ruido branco no temgo

e 7, é o valor do sinal no tempio

e AD = (1 - B% — B*— ..., —BP%) sdo os operadores das diferengcas sazonais,
(ordemD);

o A= (1- B - B*-,...,—B%) séo os operadores das diferencas, (ordgm

o »(B%) = (1 -, B — ®,B*— ..., —®pB) sdo os parametros sazonais auto-

regressivos (ordemnr);

e ¢(B)=(1—¢,B—pB*—, ..., —¢,BP) sdo 0s parametros autoregressivos (ordem
p);
e O(B®) = (1-0,B%-0,B25—, ..., — 0o B??) sdo os parametros sazonais médias

moveis (ordent));

e 0(B)=(1-60,B—0,B*—, ..., —0,B7) sdo os parametros médias méveis (orggm

Deste modelo podemos extrair alguns casos particularedelogautoregressivos,
modelos médias mdveis, modelos integradores e modelosaazo

2.2.1 Modelos Autoregressivos (AR)

Os modelos cujos polindbmias(B) ndo sdo iguais & e (B) = 1 sdo chamados
modelos autoregressivos. Sendo assim, temos a seguirtgdequara estes modelos:

¢(B)Z; = ay, (2.13)

Estes modelos sdo chamados autoregressivos devido a@fgted; no instante é
funcdo apenas ddss nos instantes anteriores.a

2.2.2 Modelos Médias Moveis (MA)

Os modelos nos quais apenas os polindri{d®) ndo séo iguais &e ¢(B) = 1 sdo
chamados modelos médias méveis. Sendo assim, temos ateegquiacao para estes
modelos:

Zt = G(B)at, (214)

Estes modelos sdo chamados médias moveis devido ao fatede guma funcdo
soma algébrica ponderada dgs que se movem no tempo de forma similar a uma média
movel. Contudo, isto ndo é verdade pois nem sempre a soma&ioegst totaliza uma
unidade.
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2.2.3 Modelos Integradores (1)

Algumas séries nao-estacionarias homogéneas é posshalelea representacéo por
modelosARM A desde que seja realizada a diferenciagéo dos valorgspteviamente.
Para estes casos, sendmao-estaciondaria, tomamos a diferenciagéo:

Wy=2,—Z1=(1-B)7Z=AZ (2.15)

Com isto, esta série diferenciada apresenta comportamstattionario. A quantidade
de vezes que € necessario se diferenciar uma série pardda@siacionéria é chamada
de ordem do modelo integradd) (u (D) no caso de diferencas sazonais definida abaixo:

Wip =2y — Zi_s = (1 - BS)Zt = AsZ; (2-16)

2.2.4 Modelos Sazonais (S)

Em alguns casos, ondg exibe um comportamento sazonal deterministico com pe-
riodo.S, pode-se utilizar o modelo abaixo:

Zy =+ Ny (2.17)
ondey; € uma fungéo deterministica periodica, satisfazende y;,_s = 0, ou
(1— By, =0 (2.18)

e N, é um processo estaciondrio que pode ser modelado perRii A(p, q).

De acordo com a ordem do sistema modelado, podem existirlasogstos como,
por exemplo, autoregressivos sazonais (SAR) ou ndo-saz@R), diferencas sazonais
(SI) ou ndo-sazonais (I) e médias méveis sazonais (SMA) osazonais (MA).

2.2.5 ldentificacdo de Modelos SARIMA

Uma metodologia bastante utilizada na analise de modeftasngdricos € conhecida
como abordagem de Box&Jenkins, que foi criadaléft e aperfeicoada ei994 (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994). Esta consiste no ajuste de modmlts-regressivos inte-
grados e de médias movetsARIM A(p, d, q), a um conjunto de dados (SOUZA; CA-
MARCO, 2004).

A estratégia de constru¢do do modelo € baseada no cicltviteadaixo:

(&) Uma classe de modelos € especificada para a andlise;

(b) H& uma identificacdo do modelo com base na andlise decatetag;6es, autocorre-
lagBes parciais e outros critérios;

(c) Os parametros dos modelos sdo estimados, usualmenteegpde minimos quadra-
dos;

(d) Hé& a verificacdo ou validacdo do modelo encontrado, édrda andlise dos residuos,
para se saber se é adequado ao objetivo desejado (previs@aemplo).

Em caso de problemas em quaisquer uma das fases acima, tmilo @ repetido. A
etapa critica do processo € a identificacdo. Esta se dividegemartes:
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e Checar a necessidade de uma transformacao na série qrigimab objetivo de se
estabilizar sua variancia (séries estacionarias). Isie ger feito através de analise
gréfica;

¢ Diferenciar a série quantas vezes forem necessarias aEesguie se torne estacio-
naria de modo que o procesdd”; seja reduzido a um ARMAYq);

¢ Identificar a existéncia de sazonalidades no comportantkensérie temporal com
base na analise das frequéncias dominantes contidas sfotraada de Fourrier;

¢ Identificar o processo ARMAYq) resultante, através da analise das autocorrela-
cOes e autocorrelagfes parciais do processo em analisa@mp-as com oS res-
pectivos comportamentos dos modelos AR, MA e ARMA te6ridd®RETTIN;
TOLOI, 2006).

2.2.6 Testes de Lineariedade

Os modelos da classeARI M A podem falhar na captura de todo o comportamento
dindmico de séries temporais reais caso estas apresemgpomentes ndo-lineares sig-
nificativos pois estes modelosa sdo, modelos lineares pmeza. Portanto, é importante
que as analises preliminares incluam verificacdes de loede do processo a ser mode-
lado (CORDUAS, 1994).

O teste de Lilliefors € um teste de linearidade, pela andasgistribuicdo normal, ba-
seado no teste de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 19333EIRNQOV, 1948).
Ele é usado para se testar a hipétese nula que os dados @oglésa provenientes de
uma populagédo com distribuicdo normal, onde esta hipotelsendo especifica qual €
esta distribuicdo normal, ou seja, ndo se conhece nem oagperado nem a variancia
desta distribuicao (LILLIEFORS, 1967).

O teste de Kolmogorov-Smirnov é executado da seguinte forma

e Estima-se a média e a variancia da populacédo com base ne plecd@dos testado;

e Calcula-se a discrepancia maxima entre a funcéo de disgtfibempirica e a funcéo
de distribuicdo cumulativa(imulative distribuction functionCDF) da distribuicéo
normal com a média e variancia estimadas;

¢ Avalia-se se a méxima discrepéancia é suficiente larga paestaisticamente sig-
nificante, impactando na rejeicao da hipétese nula.

O teste de Kruskal-Wallis € um método ndo-paramétrico de vimae analise de
variancia usado para testar se dois ou mais conjuntos detrasy@sovém da mesma
distribuicdo pela andlise das variancias. A hipotese eslata é que todas as populacdes
possuem funcgdes de distribuicdo com médias iguais conti@oteke alternativa de que
ao menos duas das populacdes possuem funcdes de distritlifeg@@ntes (KRUSKAL;
WALLIS, 1952).

Em caso de avaliacdo negativa quanto a linearidade, hasidads de utilizacéo de
ferramentas de modelagens adaptativas quanto ao pararoetndo-lineares como redes
neurais.
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2.3 Séries Temporais Nao-Estacionarias

Antes de iniciar o processo de modelagem, é necessariocamsge o sinal pode ser
representado por um modelo estacionario ou se existe aliguma de ndo-estacionariedade.
Em caso positivo, pode ser necessario encontrar uma formearde/é-la ou, pelo menos
mitiga-la para reduzir os esforcos computacionais durargeocesso de modelagem e
entdo, em muitos casos, alcancar melhor preciséo de ppgtH#aMILTON, 1994).

As variaveis econdmicas e de processos industriais possrangeral, algum tipo
de tendéncia, por exemplo, elas tendem, sistematicamemi@scer ou diminuir com
o passar do tempo. O comportamento de tendéncia significa galer esperado muda
com o passar do tempo, isto ndo estando em acordo com o sagoifie estacionariedade
assumido anteriormente.

2.3.1 Séries Trend-Estacionéarias

Em alguns casos, a tendéncia é tdo sistematica que os desviosno da tendéncia
sdo considerados uma variavel estacionaria. Neste cas@oa@mos analisar o desvio
da tendéncia ao invés da variavel original, e como esta nanawel é estacionaria, o
processo usual de analise de séries estacionarias é usaadcsdde temporal que flutua
ao redor de uma tendéncia deterministica linear, de umaira@stacionaria, € chamado
de processtrend-estacionario. Como exemplo, podemos analisar um procgsoe-
gressivo estacionario de primeira ordem ARfom média zero,

i‘t == 9@_1 + €¢, ‘ 0 |> O, (219)

€ um novo processay,, definido como um processo estacionario somado a um termo de
tendéncia e uma constante,

2y = 07 + pio + pat. (2.20)

Comoi; é um processo estacionarig, € estacionario ao redor da média da tendéncia,
E[z,] = po + p1t, ou seja, érend-estacionario. Uma realizagéo c@@0 observacdes do
processa; ez, (comf = 0.5) & apresentado na Figura 6 (A).

(A) Processo estacionério e trend-estacionario (B) Processo Mudanga de Nivel

estacionaria
trend-estacionarial

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 [ 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

(C) Processo Mudanga de Variancia (D) Processo Raizes Unitérias

1 ,‘ ‘ “H‘\‘”\‘" \H\ M \H\HU“‘ A{'f,n\V“ VMV‘

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 6: Exemplos simulados de séries temporais ndoieséaias.
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2.3.2 Séries com Mudancas de Nivel

Outro tipo de ndo-estacionariedade em série temporaigéaqtiando existem varia-
¢bes na média em algum ponto no tempo. Como exemplo, a méskgid@aemporal pode
sery; para a primeira metada da amostragara a segunda metade. Este tipo de série
pode ser visualizada na Figura 6 (B). A mudanca de nivel pside associada a mudan-
cas de estrutura ou transi¢cdes entre pontos de operacd@nide vista de modelagem,
€ usual considerar mudancas na média como deterministivaaieuma variavel ‘burra’
no modelo regressivo. A variavel ‘burra’ é definida comp & 0, set > T;), sendo zero
antes da observacdg e um apoés este instante, resultando na equacao abaixo:

Ye = Bo + Brxy + Ba Dy + €. (2.21)

2.3.3 Séries com Mudancas na Variancia

Um terceiro tipo de ndo-estacionariedade € a relacionadaudancas na variancia.
A Figura 6 (C) ilustra este caso.

ye = 0,5.y,-1 + €. (2.22)

ondee ~ N(0,1) parat = 1,2,...,100, ee ~ N(0,5) parat = 101, 102, ..., 200. Nova-
mente, a interpretacdo nos leva a crer que a série cobreaggienoperacao diferentes,
onde um regime aparentemente € mais volatil que outro. NpDdm®pedagos de amostras
muito grandes, uma solucédo natural € modelar os regimesasigpaente. Uma solu-
cdo alternativa € tentar modelar as mudancas na variamaigatde modelos chamados
ARCH (autoregressive conditional heteroskedasticity

2.3.4 Séries com Raizes Unitarias

O ultimo tipo de ndo-estacionariedade mais comum é chamad@rie com raizes
unitarias em modelos autoregressivos. A Figura 6 (D) aptasecaso também chamado
de passeio aleatérioandom wally,

Yt = Yp—1 T €, e ~ N(0,1), (2.23)

que possui uma raiz unitaria no polinémio caracteristicpogsivel notar que o passeio
aleatdrio ndo possui amarracoes e varia livremente pameipara baixo.

2.3.5 Testes de Estacionariedade

Se um processo possui médgiee a autocovariancia que sédo independentes tle
entao este processo é dito estacionario de covarianciacanfiente estacionario.

Existem diversos testes para avaliacdo da estacionaritadma série temporal. O
teste KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, and Shin) é esté reverso onde a hipotese
nula é que a série é estacionaria, assumindo-se assim untonsodéar ao da Equacéo
2.19 (HAMILTON, 1994).

2.3.6 Deteccéao e Caracterizacdo de Oscilacbes

Em virtude das constantes demandas por reducao de custpsonessos produtivos,
diversas frentes de estudos foram abertas com o intuitoiderstificar desperdicios e for-
mas efetivas de elimina-los. Com este foco, uma linha deypssfpi conduzida para de-
teccéo e caracterizacao de oscilac@sc{llation, Detection and Characterizatio®DC)
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em sinais presentes em malhas de controle, os quais podeapeesentados por séries
temporais com entradas exdégenas ou nao, visando elimimaeéata ja que estas estédo
diretamente relacionadas com os custos de producédo. Aascdasoscilacdes em ma-
Ihas de controle sdo as mais diversas como, por exemplo: ntenisi do controlador,
equipamentos danificados ou até mesmo erro de projeto (ERIZ2011).

Este método de caracterizacdo e detec¢do de oscilacdo (foDd&senvolvido por
(KARRA; KARIM, 2009) e baseia-se no algoritmo apresentado(HORNHILL; HU-
ANG; ZHANG, 2003) e propde melhorias utilizando a funcdo @éasidade espectral
(Power Spectral Density PSD) para identificar e separar as provaveis frequéncias de
oscilacdo do sinal com foco em malhas de controle de procedgstrial.

O método ODC é classificado como um método baseado na awiegdio, uma vez
que a avaliagdo do comportamento oscilatorio do sinal éalati partir da funcéo de
autocorrelacaoAuto-Correlation Function ACF). O emprego conjugado de ferramentas
matematicas para identificacdo correta das oscilacbesesamya de adversidades (ex.:
tendéncias, comportamentos transitorimstliers, escolha do periodo de amostragem e
multiplas frequéncias de oscilagdo) deve ser consideraslalgoritmos de detecgéo.

O método ODC utiliza a PSD para identificar as frequénciasinkmes do sinal
no tempo, a ACF para atenuar o ruido, calculo dos periodadicalas dos indices de
deteccao de oscilacéo e filtros que séo utilizados paragaariento do sinal e separacao
das sua multiplas frequéncias, quando existentes. No m&bxC, a analise do espectro
é realizada a partir da PSD normalizada, observada na enabea#o:

®,(f)
Da(f) S%.(/) (2.24)

As diferentes caracteristicas do sinal no tempo deterdinarforma e distribuicdo
das suas frequéncias em(f). O numero de frequéncias de oscilagédo, as amplitudes do
sinal oscilatério, a intensidade do ruido, dentre outrawés, determinardo a amplitude
dos picos de poténcia e, (f). A amplitude de um sinal oscilatério presente em um
sinal com multiplas frequéncias pode ser encontrada &@dwéoma da energia na banda

de frequéncia correspondente é1 f), assim como mostrado na Equacgéo (2.25).

f2
p_ 2i=n®(f) (2.25)

ondef1 e f2 sdo os limites de frequéncia baixa e alta, respectivamegitgionados em
dy.(f). Quando a frequéncia analisada possui baixos valorés o é indicativo que
o sinal ndo possui atividade oscilatéria significante nalbalecionada, i.e., 0 compor-
tamento oscilatério do sinal € dominante para outras fregjgé. Um limiar de poténcia
denotado pok, foi estabelecido para classificar as bandas de frequéncielfy) re-
levantes na analise do comportamento oscilatério do shsdlrequéncias inferioresf)
e superiores f{;) das bandas selecionadas serdo determinadas pela igé&rsgcom
dy.(f) (DEPIZZOL, 2011).

Os valores de, podem ser selecionados visando identificacéo de sinaistia gear
amplitude (energia) desejada. A Figura 7 mostra este cartetpn valor de, = 0, 1.

Multiplas frequéncias de oscila¢ao introduzem cruzansepéo zero irregulares, difi-
cultando a andlise oscilatdria do sinal. Sendo assim, Zaeal a filtragem das frequén-
cias vizinhas aos picos de amplitude identificados como damés (filtros passa-faixa),
separando-se o sinal em diversos pacotes para analise daep@radamente, conforme
pode ser visto na Figura 8.
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Figura 7: Selecéo das bandas de frequéncias dominanteBI{REL, 2011).

Mesmo com caracteristica da PSD de distribuir sua potée@aardo com as frequén-
cias de oscilagcdes dominantes no sinal, ela ndo é reconmeepdaal determinar seus pe-
riodos de oscilagées (THORNHILL; HUANG; ZHANG, 2003). A nieélo dos periodos
de oscilagcaoq,) do sinal pode ser obtida pelo dobro das distancias entracessivos
cruzamentos por zeros do sinal autocorrelacionado.

O indice de regularidade de periode3 (tiliza o conceito de desvio padréo para
verificar o quao regular sdo os valores dos periodos calssilarvindo de indicativo
para caracterizar a presenca de comportamento oscilatsgmal, sendo calculado por,

1T,
I

= 2.2
S0 (2.26)

ondeT, é a média dos periodosc, o desvio padréo dos periodos. A obtencéo de
r utiliza somente os dez primeiros periodos de oscilacdaleaos, pois a magnitude
da funcédo de autocorrelacéo fica distorcida para atrasosl@gaguando o sinal nédo é
perfeitamente oscilatério. Uma oscilacéo € consideragalae se o desvio padrdao dos
periodos € menor que um terco do seu valor médio, ousseja, (DEPIZZOL, 2011).

As oscilagbes tendem a tornar-se cada vez mais regularessao gue se propagam
pelo processo, ja que os equipamentos da planta industnieibham como filtro passa-
baixas.

Desse modo, o algoritmo para deteccéo de oscilacdes é forpedas seguintes eta-
pas:

e Transformar o sinal em um sinal de média zero e normalizado;

e Aplicar filtro passa-banda com largura de (2 — 0,99]Hz/Hz para remover as
componentes de frequéncias muito altas (ex.: ruido de @@décmuito baixas;

e Gerar a PSD normalizada e identificar as frequéncias dot@sgpicos) com va-
lores superiores a uma amplitude escolhida da energiadiosihal ¢, em percen-
tual);
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Figura 8: Representacao do calculo das bordas dos filtres{msda a partir da PSD,
para um sinal com multiplas frequéncias de oscilacao (DE®LZ 2011).

e No caso de deteccdo de multiplas frequéncias dominantésarafiltros passa-
faixa englobando a vizinhanca de cada frequéncia domimemgegerar diferentes
conjuntos de dados;

e Gerar ACF e calcular a regularidade para cada pacote deg®ed identificadas
para cada frequéncia dominante;

e As oscilagbes com energia acima do ponto de egrégjue possuam> 1 S840 con-
sideradas oscila¢cdes significativas e sdo apresentadagresjuéncias, seu valor de
r € sua energia percentual em relagcéo ao total do sinal.

2.4 Séries Temporais Usando Redes Neurais Atrtificiais

Modelagem de séries temporais ndo-lineares vem recebeteilesse crescente tanto
no ponto de vista tedrico quanto de aplicacdes. Apesar géirexma gama grande de
métodos disponiveis para auxiliar o pesquisador duranteaepso de identificacdo do
tipo de ndo-linearidade a ser modelado, infelizmente, Aad&o raros casos de selecéo
de modelos ndo-lineares sem uma teoria cientifica solidamAs sele¢cdo de um modelo
ndo-linear adequado ou seja, uma correta identificacdgpdalé ndo-linearidade, € um
problema real nas anélises de séries temporais (LUUKKONEENKKONEN; TERAS-
VIRTA, 1988)

As redes neurais artificiais (RNAs) séo estruturadas deda@ammodelar as capaci-
dades de processamento dos sistemas nervosos. Os divarsissajue vem surgindo
nesta area somados as numerosas aplicacdes sugerem quAsasd®Nortes candida-
tos quando se trabalha com previsdo de séries temporais.oBimamao aos metodos
baseados em modelos tradicionais, as RNAs sédo guiadasqus, @atoadaptativas, ndo-
lineares, usam métodos estatisticos ndo-paramétricogm Is&u conceito, poucas afir-
mativas a priori em relagdo aos modelos do problema em esfudorma pode ser de
grande valia em processos ndo-lineares que possuem funcaeacteristicas desconhe-
cidas e que, como resultado, séo dificeis de estimar (JHMEA| 2014) e (ZHANG,; Ql,
2005).
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2.4.1 Previsao de Séries Temporais

O desenvolvimento de redes neurais artificiais como fenéeneara a previséo de
séries temporais nao-lineares é bem usual (KHASHEI; BIJ&ZRLO), (ZHANG; PA-
TUWO; HU, 2001), (ZHANG; QI, 2005) e (HU; HWANG, 2002). A pipal diferenca
em relacéo as técnicas tradicionais utilizadas para greéssua estrutura flexivel e que
elas podem aprender padrbes lineares ou ndo-lineares @w wnporais e prevé-los
com precisao em casos que as técnicas tradicionais falneamabureza paralela protege
o modelo de falhar totalmente mesmo se um elemento da redal f@har, o sistema
continuara sua tarefa. Sua operacéo para previsao detsénjgsrais pode ser facilmente
descrita como os dados da série temporal como entrada de air@apreta, contendo
um processo conhecido pelo programador/pesquisadoeganiio na saida as previsées
desta série temporal (ver Figura 9). Uma variedade de &@xiaie RNAs foram propos-
tas, investigadas e bem-sucedidas para previsao de stnipsrais (DONATE; LI, 2013)

e (AGUILAR; TURIAS; M.J.JIMENEZ-COME, 2014), sendo algumdelas inclusive
com modelos hibridos com séries temporais como em (LIU; TIAN2012), (FARUK,
2010) e (KHASHEI; BIJARI, 2011).

. Caixa- Preta 3.——)

Série Temporal
Processamento (Previsao)

Serie Temporal
(Dados)

Figura 9: Processo de Previsdo de Séries Temporais com RNAs.

2.4.2 Uma Abordagem Bioldgica

A definicdo tradicional do termo rede neural veio dos new®hbioldgicos de que o
cérebro humano é composto, que estdo densamente intdedwedVuitas criaturas vi-
vas, incluindo seres humanos, tem a habilidade de se aagstanbiente que encontra-se
em constante mudanca. Eles conseguem isto atraves deasisteroontrole que possuem
a habilidade de aprender. Este sistema nos seres humaneésseboo¢que € formado por
bilhdes de neurbnios interconectados.

Cada neurdnio consiste de um corpo celular (soma), um axdagdentritos, con-
forme pode ser visualizado na Figura 10. Dentritos recebraissde entrada que sao
somados de forma ponderada, sendo entéo esta entradsspazatravés do corpo celu-
lar. O Foco dos axdnios é a transmissao dos sinais eletrampspara outros neurdnios.
No final do axénio ha terminacdes que convertem o sinal gjetnoico em informacéo
quimica antes de passar para outros neurdnios. Os neusgtanectados através de
estruturas chamadas sinapses e estas sao cruciais paraarnransmissado dos sinais
guimicos entre eles. Cada sinapse, dependendo do sinatquiamsmitido, é habilitada
para amplificar ou atenuar a ligacao.

Na tentativa de explicar quao preciso e complicado € umnsasieerebral descrito
acima, Haykin afirmou que o cérebro é um computador altancamgplexo, que opera
em paralelo e de forma ndo-linear(HAYKIN, 1998).
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Dendritos (terminal de recepg¢ao)
Y Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

Axodnio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina

Figura 10: Neurdnio Bioldgico.

O primeiro modelo de redes neurais artificais que foi insjoiem estruturas de neuro-
nios bioldgicos, foi apresentado pelo neurofisiologist@r@rano Warren McCulloch e
logicista americano Walter Pitts. O modelo deles era baspadegra do ‘tudo ou nada’
que afirma que a resposta de um neurdnio a um estimulo exterdepgendente da forca
do estimulo mas existe um gatilho de ativacdo que, someataqQLé superado, ativa 0
neurénio. Isto sugere que a rede neural definida por eles éstems de entrada-saida.
Alguns destes canais de entrada agem como estimulos paea esteurdnios, enquanto
outros restringem o processo. O gatilho €, entdo, estiraylath soma das entradas de
excitagdo (MCCULLOCH,; PITTS, 1943). Assim, entradas sausaterados estados bi-
narios coml representando canais de entrada que causam excitagdordainez) 0s
canais sem excitacdo. Esta idéia se baseia nos operadgices linatematicos Booleanos.
Na Figura 11 pode-se verificar a configuracao basica de undmewartifical McCulloch
e Pitts - MCP.

Camada de Entrada Neurdnio MPC Gatilho Camada de Saida

Figura 11: Neurdnio Artificial MCP (McCulloch e Pitts).

Este modelo € equacionado da seguinte forma:

vi(k) = Xow; + by;(k) = ¢;(v;(k)), (2.27)
k=0
onden é o numero de sinais de entrada do neurbiipe o i-ésimo sinal de entrada do
neurdnio,w; € 0 peso associado comi;@simo sinal de entrada,é o limiar de cada
neurdnio,v;(k) € a resposta ponderada gi@simo neurbénio em relagéo ao instahte
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¢;(.) € afungdo de ativagéo parg-@simo neurbnio g;(k) € o sinal de saida désimo
neurénio em relacao ao instarite

Cada neur6nio artificial € capaz de computar os sinais dadan& a respectiva saida.
A funcdo de ativacdo usada para calcular o sinal de said&éanipnte nao-linear (em
geral a funcdo sigmoide, tangente hiperbdlica, logardmic Gaussiana). O processo de
ajuste dos pesas; associados ag-esimo neurdnio de saida é feito pelo calculo do sinal
de erro em relacdo/aésima iteracdo ou ao-€simo vetor de entrada. Este sinal de erro
calculado pela seguinte equacao:

ej(k) = d;(k) — y;(k) (2.28)

onde,d;(k) é a resposta desejada flésimo neurdnio de saida. Somando todos os erros
quadraticos produzidos pelos neurdnios de saida da redelagdo a-ésima iteracao,
tem-se:

1 p
E(k) =Y el(k) (2.29)
=0
ondep é o nimero de neurbnios da saida. Em busca de uma configuep@eas 6tima,
E(k) € minimizado pelo ajuste dos pesos sinapticas

2.4.3 Arquitetura

As diferentes arquiteturas de RNAs sdo formadas pela capdide neurdnios artifi-
ciais e sao definidas pelo tipo de conexéao entre os neurdmestem dois tipos baseados
nestas conexdes: as RNAs com alimentacéo para friea@f¢rward e recorrentes¢ed-
bacK. Rededeedfoward como o nome ja diz, possuem a caracteristica que as camadas
de entrada séo direcionadas para a camada de saida, masar@icdda@ Estas sdo as
formas mais simples de redes neurais e séo divididas emipless tamadas simples ou
multi-camadas. As RNAs multi-camadas possuem camadasiediéarias chamadas de
camadas ocultas que ficam entre as camadas de entrada seadidetambém conhecidas
como RNAs multi-perceptron, que podem ser visualizadasquad&12(a).

(a) (b)

Figura 12: Redes Neurais Artificiais - ReBeedforward(a) e Redd-eedbackb).

Nestas RNAs, cada neurdnio transfere o seu sinal apenaparuronios que se
encontram em uma das camadas subsequentes, ou seja, nidio aéaglamento entre os
neurénios. Trés tipos de camadas séo identificadas:
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e Camada de Entrada: é a interface de entrada, onde os sit&isasxde entrada sdo
passados para dentro da rede;

e Camadas Ocultas: definem a representacao interna do mapeam&io tem liga-
céo direta com o sinal externo;

e Camada de Saida: os sinais de saida da rede sdo capturadtis @opanos de
saida.

As RNAs Feedbackpor sua vez, além das camadas de entrada, ocultas e saida, pos
suem componentes ciclicos, ou seja, as saidas realimsimdatradas. Este tipo de rede
pode ser visualizado na Figura 12 (b).

2.4.4 Treinamento

RNAs possuem uma relacao bidirecional com o ambiente. Ng&és da rede neural,
0S pesos das sinapses entre 0s neurdnios sao inicialmetfilgucados aleatoriamente.
Assim, ha casos em que a performance da rede neural naofétéetisapresentando er-
ros significativos. Nestes casos, € aconselhavel ajuspsos, sendo este procedimento
conhecido como treinamento. Ha diversas formas de se trieiNAs visando melhorar
suas performances.

O treinamento supervisionado € o mais usado atualmente & qggodrealizado por
um professor externo, o programador da rede neural, ou asaieha (aprendizado
por autosupervisdo). No treinamento supervisionado, grpmador busca por saidas
onde ele tem as entradas mapeadas. Dentro desta categ@dajca de apredizagem
mais popular para treinamento de RNAs multi-camdeedforward a retro-propagacao
(backpropagation

Na primeira fase do treinamento, o sinal de entrada é propagara a frente, das
entradas até a saida da rede. Como o valor da saida deggjadaara a entrada corrente
z;(k) € conhecido, o erro para a camada de saida pode ser calcGlamo. néo existem
valores de saida desejados para as camadas intermeda&rede]d somente para a ca-
mada de saida, o ajuste do peso das camadas intermedi&itasatriveés da propagacao
para tras do erro da camada de saida, 0 que caracterizaaysgito comdackpropaga-
tion(REZENDE, 2003).

2.4.5 Redes Neurais com Atraso de Tempo

As redes neurais com atraso de tenmjpoé-delay neural networksTDNN) sdo am-
plamente utilizadas para previsdo de séries temporaisl@@d seu tipo de processa-
mento. Dado os valores observados de um sistema dinamicammtmenor ou igual
at, o problema de previsédo consiste na utilizacdo destes admdmsvados para prever
z(t+p), ondex representa o estado do sistema dindmig@e® horizonte de previsdo. A
Figura 13 ilustra como a sequéncia finfta(t), x(t — 1), z(t — 2), ..., x(t —n) } € mapeada
para uma saida Uniga Nesta TDNN, cada conex&o é configurada com interval especifi
no passado. A primeira conexao é configurada no instante atsegunda é configurada
um instante no passado e assim por diante. As TDNN sé&o fualoi@mte equivalentes
a filtros de resposta ao impulso finiteifite Impulse ResponseFIR) e sdo conhecidas
redes recorrentegeedforward (HU; HWANG, 2002).
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x(t)

X(t-1)
y=x(t+p)
x(t-2)

Figura 13: Arquitetura de uma Rede Neural com atraso de tempo

2.4.6 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentédecurrent Neural NetworksRNNS) possuem conexdes
retroalimentadas. Elas capturam as relacdes entre as@nhmtrasadas mantendo os es-
tados que possuem memoria. As RNNs sao eficazes no apremdieadependéncias
temporais em processos de curta memoéria. Em processos dériméomga, as RNNs
sdo menos eficazes pois os erros tendem a se diluir ao passaamadas muitas vezes.
Devido sua natureza dinamica, RNNs foram bastante usadasesisao de séries tem-
porais. Treinar RNNs tende a ser dificil devido suas corexéalimentadas que causam
tempo elevado de treinamento. (HU; HWANG, 2002). Na Figutapbde-se visualizar
uma RNN tipica.

X(t-1)
y=x(t+p)
x(t-2)

x(t-n)

Figura 14: Arquitetura de uma Rede Neural com atraso de temecorrentes.
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2.5 Estimagao de Parametros de Séries Temporais

A estimacgdo de parametros esta diretamente relacionada @dimizacdo pois, de-
pendendo do algoritmo adotado, pode-se melhorar ou ndailbads das previsdes. Os
algoritmos numéricos para solucéo de problemas de otidnzs&o classificados em meé-
todos de programacgdo matematica e métodos probabilisticos

Os métodos de programacéo matematica sao classificadostesiosée programa-
céo linear, programacao nao-linear e métodos baseado®aemde aproximacdes como
programacdao linear sequencial e programacédo quadratiieersegial Sequential Qua-
dratic Programming SQP). Estes métodos também séo classificados em métodos par
solucéo de problemas de otimizacéo sem restricdo e contaestr

Em problemas de otimizagdo, existem diversos algoritmgeroigramacdo matema-
tica, em adicdo aos algoritmos evolucionérios, que séoideirde acordo com as ca-
racteristicas do problema (funcao-objetivo e restric6€s) algoritmos de programacao
matematica, restrita e irrestrita, sdo procedimentoatit&s em que novos pontassao
gerados a partir do ponto atual conforme equacao abaixo:

x = 10+ td (2.30)

Pela Equacao (2.30), nota-se os algoritmos podem serdidda@m duas etapas prin-
cipais: a determinagéo da direcdo de bus@a avaliagdo do parametro escalaue
representa o tamanho do passo a ser dado ao longo da direb@eade A partir desta
equacao, varios algoritmos podem ser construidos utilzaiferentes técnicas para a
determinacao da direcao de busca e do tamanho do passo (RERIDO?2).

A busca por minimos globais é dificil mesmo quando nao héigéss. A situacéo
pode ser minimizada quando ha inclusédo de restricdes desdestes excluam minimos
locais e facilitem a busca pelos minimos globais na regidmdaa. Contudo, restricdes
podem também fazer a busca muito mais dificil.

2.5.1 Otimizacéo sem restricbes

Considere como exemplo o problema de minimizacdo de umadyncg

minimizar f(x), x € R" (2.31)

A funcdo f(z) da Equagéo (2.31) a ser minimizada é chamada de funcéavobjet

Para que um ponto qualquey seja um minimo local do problema acima, temos como
condicdo que o gradiente da funcéo-objetivoeseja nulo ¥ f (x,) = 0) e que a matriz
Hessian&/? f(z,) seja positiva, ou seja:

(d,Vf(z,)d)y >0  Vd>0 (2.32)

Se f(x) é uma fungdo convexa definida € e w € um conjunto de pontos € R"
ondef(x) esta sobre o minimo. Entacé convexo e todo minimo local é também minimo
global.

Se f(x) € uma funcéo convexa e existg € R" tal que para todg € R",

<V2f(xp), (y — xp)> >0 (2.33)
entdox, € um ponto de minimo global desta funcgéa:) (SILVA, 1997).
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Entre os métodos de otimizagdo sem restricdes encontraasétarlo de Newton.
Neste método, a fungéo custr) é expandida até a segunda ordem pela série de Taylor
em torno do pontay:

f@y:ﬂ%y+Vﬂ%xx—%y+;x—myv%@@@—x@ (2.34)

se
d=0r=(r—x9) —x=d+x9 (2.35)

e
9=V f(xo) € H = sz(xo) (2.36)

Substituindo-se (2.32) e (2.33) em (2.31), temos:

fu+x@=fu@+d@+%de (2.37)

onded € o incremento dey, g é vetor gradiente dé e H é uma matriz simétrica positiva
definida como a hessiana da fungfiao pontoz,. Pode-se notar que a Equacéo (2.34)
€ uma funcéo quadratica sobre a variakelEste algoritmo busca reduzir a fungéo-custo
de tal forma quef(d + xy) seja menor quég(zy) a cada passo minimizado através da
equacao quadrética (PEREIRA, 2002).

Contudo, o esforgo computacional para fatorizacdo daszeatHessianas pode ser
proibitivo em casos onde a quantidade de dados a ser prdeessauito grande. Nestes
casos utilizam-se métodos denominados Quase-Newton gakem o problema sem
perder as propriedades de convergéncia do método de NeMastes métodos, as Hessi-
anas sao aproximadas pelos gradientes durante as iterbgfais método de destaque
nesta categoria € o método BFGS (Broyden - Fletcher - Ghldf@hanno) (NOCEDAL;
WRIGHT, 2006).

2.5.2 Otimizacéo com restricbes

Considere agora como exemplo o problema de minimizacdo @efuntdo desta
forma,

minimizar f(x), x € R"
sujeitoa  gi(z)=0,i€E (2.38)

onde f(x) é chamada de funcéo-objetivoggx) sdo restricbes. O conjuntb € cha-
mado de conjunto de restricbes de igualdade, enquanto fjéecbamado de conjunto de
restricdes de desigualdade.

Sexz, € um ponto que satisfaz as condi¢cggs),i € £ U I e seus gradientdd/¢g +
i(x,),i € EUI) sdo linearmente independentes este ponto é dito pontaregul

A funcéo Lagrangeana é definida por:

L(z,u) = f(z) + > wgi(z), (2.39)
i=1

ondeu; € R,i =1, ...,m sé@o os multiplicadores de Lagrange.
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Jé o vetor gradiente di(x, u) é representado p&f L(z,u) = [ g%g’ Z; } , onde
V. eV, indicam as derivadas parciais em relagaoesau, respectivamente.
O vetor gradiente da funcao Lagrangeana em relagéé dado por:
VoL(zyuy) = VF(z,) + > upVailay), (2.40)

i=1
ondeu, € o vetor dos multiplicadoes de Lagrange no ponto 6timo.
Assim, pode-se obter a matriz Hessiana através da funca@nigepna para este
mesmo ponto:

V2L(zpuy) = V2 (2,) + > upV2gi(y). (2.41)

=1
As condi¢des que Kuhn-Tucker estabelecem que se um ponimalacal z, da
Equacéo (2.32) é regular, entdo existem multiplicadorésageangew,, de tal forma que
as seguintes equacdes sao satisfeitas:

Vf(zy) + Z uipVgi(xp) =0

i=1
gi(z,) =0,i€e E
gi(z,) <0,i€el
up <0,1€l
Uipgi(Ty) = 0, Vi

(2.42)

Além das condi¢gbes de Kuhn-Tucker (SILVA, 1997), para quepomiozx, seja um
minimo local, é necessario que seja um ponto regular e qudessana seja positiva, ou
seja:

(d",V2L(2p,u,)d)y >0  Vd€G, (2.43)
ondeG, €:

{d/d #0,d"V g(z,) =0,i € (EUI)/uz >0
e d'Vy(z,) <0,i€/uy=0}

No caso particular em que temos uma fungéao-objetivo e dag;fiEs serem convexas
(2a ordem), e as funcdggx) e g;(x) sdo continuas com derivadas parciais continuas de
primeira ordem e as condi¢des de Kuhn-Tucker séo atendatas,p entdo o ponta, é
uma solucéo global do problema. Neste caso, a programagéopgaramacao convexa
(SILVA, 1997).

2.5.3 Programacédo Sequencial Quadrética

A programacdo sequencial quadratiSzquential Quadratic ProgrammingSQP) é
um dos mais bem-sucedidos métodos para solu¢cdo numériaalderpas de otimiza-
cdo nao-linearNon-Linear optimization ProblemsNLP) com restri¢cdes, inclusive, € o
método utilizado pelo software matematico MATLAB para itigracdo de parametros
de séries temporais. Nestes tipos de problemas nao-Ifeammo mostrado na Equacéo



44

(2.38), estdo contidos os casos especiais que sao os pesbteprogramacéo linear e
quadratica, ondé é linear ou quadratico e as funcdes de restricdes sao afins.

O SQP é um procedimento iterativo cujos modelos de NLP séosdatavés da so-
lucdo de um subproblema de programacéo quadrd&ficaqratic Programming QP) a
cada iteracda*, k € N,, usando esta solucdo para construir uma nova itera&o
Este processo é guiado de forma que a sequéntja. y, converge para um minima,
do problema de otimizacdo ndo-linear quakdende a infinito. Os métodos de Newton
e Quasi-Newton sao utilizados para a solu¢cdo numérica tloreasde equacdes algébrico
ndo-linear. Contudo, a presenca de restricdes traz ddites de andlise e implementa-
¢cao dos métodos SQP.

Um fato importante a ser considerado quanto ao uso da SQPsé queatriz Hessiana
(G da Equacéo (2.38) é definida positiva, pode-se afirmar gizedeade uma programagao
quadratica convexa, trazendo uma dificuldade similar arprogcéo linear. No caso de
programacdes quadraticas ndo-convexas, enmj@aima matriz indefinida, o trabalho
torna-se mais desafiador pois pode haver alguns pontosoestacs ou minimos locais
(NOCEDAL; WRIGHT, 2006)

2.5.4 Algoritmos Genéticos

Os problemas de otimizacdo do mundo real sdo complexos janquenaioria dos
casos, nao apresentam boas propriedades matematicas @otinoidade, convergéncia,
diferenciabilidade e modo Unico de operacdo. Contudos gstgpriedades sao necessa-
rias para utilizacao de algoritmos de otimizacdo. Comaltiadnl, a resolucéo de proble-
mas gerais de otimizacao se tornou um topico de estudo dimaflantro do dominio
das ciéncias computacionais e de otimizacao. Algoritmoblieionérios ou computagéo
evolutiva apresenta um longo histérico de sucesso na gEwlde problemas de otimi-
zacao independentemente de terem ou ndo boas propriedatEsaticas (ELSAYED;
SARKER; ESSAM, 2013).

Estes algoritmos evolucionarios, dos quais os algoritmergticos sao subclasses,
cujas pesquisas tiveram inicio na décadd @@, trata de sistemas para a resolucéo de
problemas que utilizam modelos computacionais baseadteoria da evolucéo natural
(selecéo e hereditariedade). Eles partem do pressupostamgoa dada populacéo, os
individuos com boas caracteristicas genéticas tem maibegxes de sobrevivéncia e de
produzirem individuos cada vez mais aptos. Como resultalmdividuos menos aptos
tenderdo a desaparecer. Assim, algoritmos genéticos fa@wecem a combinagéo dos
individuos mais aptos, ou seja, os candidatos mais prorespara a solu¢cdo de um dado
problema.

Quando os algoritmos genéticos séo utilizados na resollggooblemas matemati-
cos, cada individuo da populagéo corresponde a uma possiugBo para o problema.
Um mecanismo de reproducéo, baseado em processo evotusipticado sobre a popu-
lac&o atual com o objetivo de explorar o espaco de busca ateacas melhores solucdes
(REZENDE, 2003).

Alguns exemplos de sucesso de utilizagdo de algoritmostigeaépara estimagéo
de parametros de modelos podem ser visto em (ABO-HAMMOUR. g2@12), (FA-
RAHAT; TALAAT, 2012), (FARAHAT; MCDONALD; NELSON, 1999), e(HAME-
DANI; SAMET, 2010).
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2.5.4.1 Selecdo

A selecdo é o componente que guia o algoritmo para a soluga@éatde indivi-
duos escolhidos pela ordenacgéo entre os mais aptos e 0s apassisto pode ser uma
operacédo deterministica ou, em muitos casos, pode haverocwntes aleatorios. Uma
variagdo que é muito popular atualmente é a probabilidadscsha de certo individuo
ser proporcional a sua aptidao. Isto pode ser obtido atdawéalculo abaixo:

f(bj)

Pb, € selecionado= —m—7+—— (2.44)

221:1 f(bk,t)

ondef(.) é afuncédo-custo do problema. Este sistema é, em sua essénaieoleta onde
as chances de escolha ndo sao divididas igualmente, deykendas probabilidades de
cada uma. A Figura 15 representa graficamente este conceito.

Figura 15: Representacdo grafica da roleta de selecéo, ondmero de alternativas
m € 6. O numero dentro dos arcos corresponde a probabilidadeddeat&rnativa ser
selecionada.

2.5.4.2 Cruzamento

Em reproducédo sexual, como acontece no mundo real, o mageriético dos pais
€ misturado quando os gametas dos pais se encontram. Ustglm®mossomos sado
aleatoriamente separados e juntos, tendo como conseguireialguns genes de uma
crianca vem do pai enquanto outros vem da mae.

Este mecanismo é chamado cruzamento. E uma poderosa fetaapaga introduzir
novo material genético e manter a diversidade genéticacamas incrivel capacidade de
gue bons pais podem gerar filhos ainda melhores. Algumastigaedes concluiram que
0 cruzamento € a razao pela qual espécies que se reproduzieahnsente se adaptam
mais rapidamente que espécies assexuadas.

Basicamente, cruzamento € a troca de genes entre cromassendois pais. Num
caso mais simples, podemos realizar este processo codargjmedacos em uma posi¢cao
aleatdria e trocar os dois pedacos finais. Este processar@adbale cruzameneto de um
ponto e pode ser visualizado na Figura 16.



46

1 000100100101 | C

011101110111 111110111010 011101110111 ]

Figura 16: Exemplo de cruzamento binario de um ponto.

2.5.4.3 Mutacéo

O ultimo ingrediente de um algoritmo genético simples € aagad, a deformacao
aleatéria de uma informacgéo genética de um individuo atreeé&adiagdo ou outras in-
fluéncias do meio-ambiente. Em uma reproducéo real, a pimzate de um gene sofrer
mutacdo € quase a mesma para todos os genes. Sendo assisfatsatconsiderar
P,; a probabilidade de mutacdo de um gene ser modificado. E iamterntessaltar que
esta probabilidade de mutacéo deve ser pequena para estgua o algoritmo genético
possua comportamento cadtico como uma busca aleatéria.

A escolhas do tipo de mutacao depende do cédigo e do probleatiaaalos. Seguem
algumas alternativas:

e Inverséo de bit Unico: Com probabilidad®;, um bit escolhido aleatoriamente é
invertido;

¢ Inversdo completa: Todos os dados séo invertidos, bit edit,probabilidadé’,;;

e Selecdo aleatoria: Com probabilidallg, o dado é substituido por outro escolhido
aleatoriamente.

2.5.4.4 Evolucéo Diferencial

A evolucéo diferencial@ifferential Evolution- DE) € um algoritmo evolutivo desen-
volvido por Rainer Storn e Kenneth Price @995, na tentativa de resolver o problema
de ajuste polinomial de Chebyshev (STORN; PRICE, 1995) fdtldesenvolvido como
otimizador de parametros e valores de fungdes reais, podemditilizado nos campos da
engenharia, estatistica e finangas, onde os problemas @gesentar fungdes-objetivo
nado-diferenciaveis, ndo-continuas, nao-lineares, cétoymulti-dimensionais, com mi-
nimos locais, com restricdes ou estocasticas(PRICE, 1999)

O algoritmos DE se inicia com uma populacaoNi# candidatos a solu¢ao que pode
ser representado com¥, = 1,..., NP, onde o indice e G representam o individuo
e a geracao que aquela populacéo pertence, respectivani@ntabalho do algoritmo
DE depende da manipulacéo e eficiéncia de seus trés opesadar@cao, reproducao e
selecéo.

Mutacdo o operador Mutacao é o principal responsavel pela diféageéo do algo-
ritmo DE de outros algoritmos evolucionarios. A operacaondéacao no algoritmo DE
aplica um vetor diferencial entre os membros da populacébeere para determinar o
grau e a direcado da pertubacéo aplicada ao individuo quefiigr & mutacéo. O processo
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de mutacéo de cada geracdo comeca selecionando aleattg@mimdividuos na popu-
lacdo. As estratégias mais utilizadas de mutacéo dos Digestdo listadas abaixo:

1. DEfrandl V; ;, = X, o + F.(X,, 0 — Xby g);

2. DEfrand2 V; , = X,, o+ F.(Xrg — Xrsg) + F.(Xrrg — Xisg)i
3. DE/bestl Vi, = Xpest g + FA( Xy g — Xing);

4. DE/bestt Vi y = Xpestg + F-(Xp1 g — Xrpg) + Fo(Xpug — Xrsg);

5. DE/rand-to-best/V; ; = X, + F.( Xbest.g — Xinrg) + F( Xpyg — Xis g)s

onde,i = 1,.... NP ery,ry,r3, 174,75 € {1,..., NP}s@o aleatoriamente selecionados e
satisfazemr; # ro # r3 #ieF € [0,1], F € um parametro de controle proposto por
(STORN; PRICE, 1995).

Cruzamento ap0s a fase de mutagéo, o processo de cruzamento € ativaper- A
tubacdo individualV; c+1 = (viig+1, - Unic+1), € O membro atual da populagédo,
Xic = (®1:6, -, Tnic), SA0 submetidos a operagédo de cruzamento que gerara a po-
pulacéo de candidatos, ou vetores de td$te, 1 = (U141, -+ Un,iG+1), COMO Segue:

Viig+r1 Serand; < C.Vj=k
Uji,G+1 = 40
Tj;c  Caso contrario

onde,j = 1,..,n, k € {1,...,n} é um indice aleatorio por pardmetro e é escolhido
uma vez para cada A taxa de cruzamentd;, € [0, 1], outro parametro de controle do
algoritmo DE que é escolhido pelo usuario.

Selecao o processo de selecao do algoritmo DE também difere desoalgoritmos
evolucionérios. A populacdo para a proxima geragao é adeothpartir de individuos
da populacao atual e seu vetor de teste correspondentecidsatip através da seguinte
regra:

X _ U1 sef(Uigs1) < f(Xiq)
LG+1 X, caso contrario

Assim, cada individuo da populacéo temporaria (vetoret®t& comparado com sua
contra-parte da populacao atual. Aquele com menor valargpamcao objetivo ird sobre-
viver ao torneio de sele¢do para a préxima geracdo. Combiagsutodos os individuos
da proxima geracdo sdo tdo bons ou melhores que suas cartea-ga geracdo atual.
Os vetores-teste ndo sdo comparados contra todos os imasvith geracdo atual, mas
somente contra um individuo, sua contra-parte, na gerdgab a

O pseudo-codigo do algoritmo genético € mostrado a seguir:

Passd Realizar uma inicializacéo aleatéria da populagéo de pais;
Pass@ Calcular o valor da funcéo-objetivty X;) para todaX;;

Pass® Selecionar trés individuos da populagéo e gerar uma pediobadividuall; usando
uma das estratégias de mutagdo apresentadas anterigrmente

Passal Recombinar cada veter com a pertubagédo individual gerada no paspara gerar
um vetor-testd/; usando a equagéo de cruzamento;
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Pass® Verificar se cada variavel do vetor-teste esta dentro dogebm Se sim, ir para
passa, se ndo, aplicar a equacan; = 2T, ; — Ui, S€U;; < Tminj € Ujij =
2xmam,j — Ui, , Seui,j > xma:p,j;

Pass@ Calcular o valor da fun¢do-objetivo para o veltgr

Passd’ Escolher o melhor entre os dois (valor da funcdo do alvo erweste) usando a
equacao de selecao para a préxima geracgao;

Pass® Verificar, através dos critérios de convergéncia, se a metldancada e parar ou
retornar ao passg

Este algoritmo foi retirado do site da Universidade de Besk(STORN/CODE.HTML,
2015) e foi disponibilizado, além de outras linguagens,eatl&lb. Foram realizadas al-
gumas altera¢gdes no original visando adaptagéo ao prolespezifico.
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3 NIVEL DE LIQUIDOS EM CADINHO DE ALTOS-FORNOS

3.1 Producao de Ferro-Gusa em Alto-Forno

O alto-forno pode ser considerado um trocador de calor e dear@m contra-corrente.
O gas sobe pelo forno, enquanto a carga e o coque descem. Argssre calor para a
carga e simultaneamente o oxigénio é transferido para okEgda.caracteristica de pro-
cesso em contra-corrente € bastante eficiente. O procedscspodescrito da seguinte
forma (GEERDES et al., 2007):

e Um alto-forno é carregado em camadas alternadas de coquegaisague contém
ferro, conforme pode ser visto na Figura 17(WRIGHT et al03)0

¢ Insufla-se ar quente dentro do alto-forno por meio de vei@idJma ventaneira
€ um equipamento de cobre refrigerado por agua que canaizguznte (em torno
de 1200°C') no interior do alto-forno na regido denominada raceway;

e O ar quente gaseifica os combustiveis e comburentes (coquearado, vapor,
oxigénio, entre outros) através das ventaneiras. Nestegso, 0 oxigénio do ar se
transforma em monoxido de carbono (CO). Este gas resuteamtalta temperatura
de chama (acima d®00°C) que consome o coque em frente as ventaneiras criando
um vazio;

e O gas quente ascende por dentro do alto-forno, realizandgrantde namero de
funcdes:

1.

Aquecimento do coque na area do ventre;

2. Fusao da carga de minério de ferro criando vazios;
3.
4. Eliminacdo de parte do oxigénio da carga através de reagdienicas nas

Aquecimento do material na cuba do alto-forno;

zonas de coesao;

Ao fundir-se, o minério de ferro gera gusa e escoria, qtgj@o na zona de
coque até o cadinho, que é retirado através de orificios magado alto-
forno, denominado furo-de-gusa.

O alto-forno possui uma forma tipica de segmentos troncico8 e cilindricos. As
secBes do topo para baixo sdo: a goela, onde se encontrarficieia carga; a cuba,
0 ventre (rampa paralela); a rampa e o cadinho. Uma visao desaprincipais equi-
pamentos que formam o processo de um alto-forno pode salizesta na Figura 18
(WWW.IMAGES.ENCARTA.MSN.COM, 2010). Estes equipamergés descritos a se-

quir:
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Linha de Carregamento

Minério
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Figura 17: O processo do Alto-Forno.

Carregamento Regido onde se encontram os silos de abastecimento do festes si-
los estdo armazenados coque, minério de ferro, pelotaslerites. Estes sao trans-
portados para o topo do forno pelas correias transportadoraacambas de carre-
gamento. E neste local onde sdo selecionadas as receita®¢ecoque/minério)
das cargas do alto-forno.

Topo do Forno E este o local por onde o alto-forno é carregado. Como o attmfopera
com pressao positiva em relacdo a pressdo atmosférica (ehte 3, Okgf/cm?), o
topo possui um sistema de pressurizacado /despressuriz&gigiem atualmente
equipamentos com sistemas de duplo-cone e sistemas qaeropamn distribuido-
res rotativos (sem cone).

Limpeza de Gas Equipamento responsavel pela coleta dos gases gerado®cesgo
assim como a retirada das particulas sélidas contidas ses ¢einzas de coque)
através de sistemas de lavagem e decantacdo. E nesta ragi®&orgalizado o
controle de presséao do topo do alto-forno.

Casa-de-Corrida Regido do alto-forno onde é realizada a extracdo dos prediuims
do processo (gusa e escoria) atraves de perfuracdes pasatti cadinho do forno.
Estes materiais sdo vazados em canais e separados ponghfele densidade. O
gusa é entao carregado em carros-torpedo ou carros-patralasportado para a
aciaria onde sera transformado em aco.

Granulacao de Escoria A escoria extraida do cadinho, na maioria dos casos, € granu-
lada, apos resfriada com agua. A escoria granulada podélszrda para fabrica-
céo de cimento ou asfalto rodoviario.



51

Cagambas de
carregamento

Regeneradores

Minério Coque

-
Cadinho

Carregamento

Figura 18: Visao geral de um alto-forno.

RegeneradoresSao trocadores de calor responsaveis por realizar um peEeiagento
do ar que serd injetado no alto-forno. Este ar quente (teatyrerentrel 000 e
1300°C) é soprado através dos regeneradores para o forno. Nespamgmnto €
realizado, também, o controle da umidade e quantidade démixido ar. O trans-
porte do ar quente é realizado pela linha de ar quente, avelnde e ventaneiras.

Injecéo de Carvao Pulverizado O uso de combustiveis auxiliares, que séo injetados pe-
las ventaneiras, pode reduzir o custo do gusa. Os combigstiweiliares quase
sempre Sdo 0 carvao e 0 gas hatural, porém o alcatrdo e oudtesais podem
também ser usados. No inicio dos af0s injegdo de 0leo era mais comum. Isto
mudou devido alteracdo dos precos relativos do carvao e OGlearvao é injetado
por meio de lancas para dentro dos algaravizes, entra egi@aié gaseificado. O
equipamento de injecdo de carvao pulverizado é formad® pedtemas de arma-
zenamento, moagem e transporte do carvao até o alto-forno.

Na Figura 19 podemos visualizar o rendimento médio de urdfattm. Nota-se que
para cada tonelada de ferro-gusa produzida, sdo necess&rtoneladas de minério-de-
ferro, 0, 3 toneladas de coque, 2 toneladas de oxigéniol®00m?> de ar. Nesta proporgéo
de matérias-primas, sdo geradasOm? de gas de alto-forno @ 3 toneladas de escoria,
além do ferro-gusa.
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Figura 19: Redimento de um Alto-forno.

A carga do alto-forno desloca-se de cima para baixo numaidelde, em condicdes
normais de operagéo, constante. Para que a carga desgs saaicriados durante a
gueima do coque na frente das ventaneiras e na fusado dosaisaterinterior do forno.
Os fenbmenos de engaiolamentos (quando ndo ha descidagdg earriamentos (des-
cida rapida e descontrolada da carga) ocorrem quando h&defas no processo de
reducdo. As razdes podem ser:

1. Aforca ascendente esta muito alta;
2. Temperatura de operacdo muito alta;

3. AlteragBes na operacédo da casa-de-corrida (podendwo afeel do liquido e flutu-
acdo da camada de coque no interior do cadinho);

4. Contencao da forca descendente pela fusdo dos mateniaisnas indevidas.

A resisténcia a vazao de gas num alto-forno carregado estéziada nas camadas de
minério, considerando que a permeabilidade do minétia 8vezes inferior a permeabi-
lidade das camadas de coque. A velocidade de subida do gasl&abe (entr@ e 5m/s)
mas pode atingir velocidades proximas dos/s no centro do alto-forno devido a maior
concentracao de coque nesta regido. Podem existir situggée fluidizacdo do coque, e
consequente elevacao de velocidade de subida do gas agpajte inferior do alto-forno
ocasionando efeito chaminé (curto-circuito entre o topgarte baixa do forno). Neste
caso, 0 gas escapa com temperatura muito alta para o topo leaixarutilizacdo de seu
potencial redutor (GEERDES et al., 2007).

3.2 O Cadinho do Alto-Forno

O gusa e a escoria liquidos séo recolhidos no cadinho ddaatio; bem abaixo das
ventaneiras. O gusa e a escOria ndo se misturam: a escosia posa densidade mais
baixa @.3t/m?) do que o gusa7(2t/m?) e flutua sobre ele. Na Figura 20 (GEERDES
et al., 2007) pode ser visualizada uma representacao eatjoamle um cadinho e o furo-
de-gusa. O furo-de-gusa apresenta pelo lado de dentro wmebgrefratario com massa
de fechamento do furo-de-gusa solidificada.
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Figura 20: Cadinho de um alto-forno.

O alto-forno é vazado d&a 14 vezes por dia através do furo-de-gusa, o que corres-
ponde a uma duracdo média de vazamento énfre 3 horas. O tempo de residéncia da
carga no interior do forno é dea 6 horas. Assim, para um vazamentoXleoras, apro-
ximadamenté /3 da carga do forno é extraida. O inicio de sopro de gas no fesguda
indica cadinho vazio, sendo necessério o fechamento inoep@s o ar soprado pelas
ventaneiras se conectou com o furo-de-gusa.

Os niveis dos liquidos no cadinho afetam o processo de piodirg alto-forno de
duas formas:

e Os liquidos no cadinho afetam a descida de carga: quantoatt@i®r o nivel do
liquido, mais fortemente o coque submerso empurrara a eangsentido ascen-
dente.

e Se a escoria alcancar o nivel das ventaneiras e ndo pudeesadd, o fluxo de gas
sera severamente afetado. Isto pode causar desde ummesiitiedo forno até uma
obstrucéo total das ventaneiras demandando uma paradanta phra reparos.

Sendo assim, o nivel dos liquidos no cadinho tem que ser daastb controle e, se
possivel, constante e baixo. Mesmo com uma boa pratica dedeasorrida existe uma
variagdo no nivel liquido do cadinho de até 1 metro no intetboalto-forno.

Um alto-forno moderno possui pelo merb&lois) furos-de-gusa. Os fornos grandes
com cadinhos maiores qué metros de diametro, possuem geralmenteros-de-gusa
para melhorar o esgotamento dos liquidos de seu interious@ ¢ vazado no canal prin-
cipal enquanto a escoria escoa pelos canais secundariosa® @ escoria sdo separados
facilmente pela diferenca de densidade. A maioria dos-&to®s de alta produtividade
sdo vazados de forma alternada e simétrica, ou seja, quamflarorde-gusa € fechado,
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0 outro simetricamente oposto é aberto. O intervalo de tesnfre vazamentos pode ser
reduzido a zero ou ocorrer aberturas paralelas em virtudesigeos operacionais.

A operacéo ideal da casa de corrida para um alto-forno gradéealta produtividade
€ 0 vazamento continuo, de forma alternada, com tempos dmesitos semelhantes para
as corridas e um fluxo de escoria quase continuo. As vazoesdegscoria de um furo-
de-gusa dependem das caracteristicas fisico-quimicassdoegescoria, do comprimento
e diametro do furo-de-gusa e da pressao interna do forno.Mdmaue o furo se desgasta
continuamente, especialmente pelo ataque da escoriaz@ssvde gusa e escoria ndo sédo
constantes. Além disso, no inicio da corrida apenas o gusgiagddo. Um padréo tipico
de fluxo de vazamento é visto na Figura 21 (GEERDES et al.,)2007

| ]
' | Escéria 75 =
Furo-de-Gusa 1 t | 220 | T - |

Furo-de-Gusa 2

Furo-de-Gusa3 [ — WJ;_—' i [ pE ]l | |

Furo-de-Gusa 4

8 10 12 14 16 18 20 22 0 2
Tempo (Horas)

Figura 21: Padréo tipico de operacéo de casa de corrida déatformo.

O esgotamento do ferro-gusa do cadinho do alto-forno é ugegimento inerente a
atividade produtiva, mas que diminui a vida atil do refretdresta regido, uma vez que
envolve impactos e vibracdes elevados nas paredes dooatto-fAtualmente, as aber-
turas dos furos-de-gusa séo realizadas a partir de expexi@veracional com incertezas
elevadas devido ao grau de subjetividade envolvido no psacgecisoério. O objetivo da
estimacao do nivel dos liquidos do cadinho é a melhoria doegsw de abertura e fecha-
mento dos furos-de-gusa como forma de se estabilizar dwstfisica dos furos-de-gusa
e temperaturas de parede, preservando os refratarios i@a retgrna do furo e evitar
interferéncias na distribuicdo de gés e descida de carghaiftoeno (NIGHTINGALE;
TANZIL, 2001).

3.3 Forca-Eletromotriz Gerada na Carcaca do Alto-Forno

Um dos sistemas de avaliagdo do nivel dos liquidos em atogd que vem sendo
utilizado em algumas plantas é a medicdo da forca-eletrimmgerada na carcaga do
alto-forno, doravante chamada FEM. Porém, a medicdo ecesde interpretacdo deste
sinal ndo evoluiram o suficiente para que o sistema fosségehéi bastante para servir
de base para uma otimizacéo da operacao e alteractes négistde esgotamento dos
altos-fornos (PETERS, 2001).

As FEMs séo produzidas devido aos processos quimicos ecté&rmiie ocorrem no
forno. Estes processos geram células elétricas na regidodeoxidacdo do ferro para
formar o oxido de ferro e escoria. A corrente produzida ptasesélulas migra para a
carcaca do forno através de zonas de diferentes resig@ngradientes de calor. A FEM
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medida na carcaca do alto-forno é indicativo do estado térmiquimico no interior
do forno e também do nivel dos liquidos no cadinho (RADILO¥83),(DOROFEEYV,
NOVOKHATSKII, 1984), (DUBOVIK, 1982) e (RUFF, 1927).

Como pode ser visualizado na Figura 22 (DOROFEEV; NOVOKHAIIS1984),
para um processo estavel, a corrente e, consequentemdifezeaca de potencial que é
medida na carcaca (FEM) varia de acordo com trés componantesisténcia da camada
de coque (RCo), a resisténcia da camada de ferro-gusa(R@sedda (RE). Depois
de esgotado, o cadinho € preenchido em sua grande parte quog. cQuando o nivel
de liquido no cadinho aumenta, o ferro e a escéria fluem patdomarado de coque
preenchendo os espacos entre eles. Isto causa uma elegagiisténcia interna, prin-
cipalmente devido a escoria, e um correspondente aumerf&llamedida. Quando
o alto-forno é esgotado, os niveis dos liquidos caem, at@esia interna cai e a FEM
medida decresce.

Escéria

Carbono

Carcaca

Figura 22: Circuito elétrico equivalente a geracdo de FEMaraaca de um alto-forno.

Com o alto-forno em uma dada condicao operacional congaat@metros de sopro,
limites quimicos das matérias-primas, etc...), U deve paguer relativamente constante
e pode ser considerada como a FEM medida no final do esgotadwoadinho (cadinho
vazio). Mudancas neste valor sédo indicativos de mudancasmmgeratura do metal e
composicao (particularmente silicio e manganés). A tee&&dca U ira mudar com o
estado térmico do alto-forno, mas isto ndo é notado como Uteragio obrigatoria de
RCo. Contudo, a mudanca do estado térmico do cadinho dew®sesiderada quando
for usado o sinal FEM para deteccao de nivel de liquidos nimlcadio alto-forno pois
podem afetar a FEM medida (DOROFEEV; NOVOKHATSKII, 1984).

Alguns estudos como (DUBOVIK, 1982) e (BRAMMING; HALLIN, B®) mostra-
ram que a monitoracdo da variacao da diferenca entre FEMa@orde2 sensores, um
sobre o nivel do anel de vento e outro na regido inferior dmbadpossui boa correlacao
com o nivel dos liquidos no cadinho. A FEM medida mostra umiagao de longo prazo
no nivel minimo (fim do esgotamento) e o nivel maximo (inialoedgotamento). Esta
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variacdo pode estar relacionada com variagées na drenageaddho ou pode ser o
resultado de mudancas nos niveis térmicos do cadinho.

O sinal produzido pela FEM gerada entre os pontos inferiapersor do cadinho &
muito pequeno (variacdes menores qumilivolt) e consiste num somatorio decompo-
nentes: bésica, periddica e ruido (alta frequéncia). Agirartem relacdo com o estado
térmico do cadinho, a diferenca de temperatura entre oepdetmedicdo e também com
0S componentes contidos no gusa e escoria. A componengeljgarg associada ao en-
chimento e esgotamento dos liquidos no cadinho. A Ultimaspa vez, é consequéncia
do movimento de materiais no forno e deve ser filtrada dors&s{®RONIN, 1985).

E de conhecimento que alteragdes nos parametros do praa&sssomo vazao, pres-
sdo ou temperatura de sopro também afetam a FEM pois impdatetaimente na catali-
sacao do processo de reducéo (LEBED et al., 1990).

Andlises da FEM medida e das temperaturas nos pontos de&ueatiiccarcaca indi-
cam claramente que as variacdes ha FEM e a sequéncia denesgtmt@ossuem frequién-
cias muito mais altas que as flutuagbes das temperatura®dtws gle medicdo. A evo-
lucdo da FEM néo é correlacionada diretamente com a difer@@¢emperatura entre o0s
pontos de medicdo da FEM. Contudo, esta temperatura podeilssrda para realiza-
céo da correcédo do sinal puro da FEM medido pelos sensopessialsnente em caso de
varia¢des no estado térmico do cadinho (MIELENZ; KRUNER;GHINER, 2008).

Deve-se considerar, também, a interferéncia devido aetifer de temperatura entre
0S pontos de conexao na carcaga e os cabos de medicéo, dont@tio efeito termo-
elétrico ou efeito Seebeck, no caso em que 0s equipamenéos fatos de materiais
diferentes. Cabos de cobre, em especial, geram tensOasetétricas excessivas e nao
devem ser utilizados para medi¢cdes de FEM na carcaca dchoadintenséo termoelé-
trica gerada em jun¢Bes ago/cobre é da ordemudlg°C. Variagbes dd2 graus Celsius
geram tensdes proximas tié),.V” entre os sensores da FEM, ocasionando desvios signi-
ficativos nos valores medidos. Sendo assim, recomendatdiea@cdo de cabos baseados
em ferro carbono pois outro material potencializaria eftéce dificultando a analise
(PETERS, 2001).

Os sensores instalados na carcaca e sensores introduaglo®oos de carbono (ca-
mada refrataria existente na regiao interna do cadinh@saptam o mesmo comporta-
mento, porém, a FEM medida no sensor do bloco de carbonceapaamaior amplitude
(PETERS, 2001). Neste artigo também se relata que, por-tatde medicao elétrica
de uma tensdo muito pequena, podem ocorrer interferénéiasas tais como curtos-
circuitos a terra de equipamentos elétricos proximos, magule solda, entre outros.
Contudo, essas perturbagdes ndo sdo muito comuns e sad aefédicacdo.

Correlacdes entre a concentracdo de silicio e a FEM apesiseném (LEBED et al.,
1990), sugerem que o estado térmico do cadinho é diretarperpercional ao valor
FEM, ou seja, se o silicio cai, a FEM medida também cai poisam¢as nas concentra-
¢Oes deSi no ferro-gusa séo indicativos de alteragdes no estadod@ i alto-forno.

Uma boa relagéao entre a temperatura do gusa e a FEM pode sk, olis esta rela-
cdo ndo é sempre verificada. Além disso, diferentes obsEsagn processos industriais
confirmaram que a série temporal da FEM possui variancia odstante, ou seja, ndo €
um sinal estacionario (LEBED et al., 1990) e (MIELENZ; KRUREKOCHNER, 2008).
Seu comportamento deve-se a dois fendmenos distintos,cgueem em duas faixas de
frequéncias também distintas:

1. Sinal de alta-frequiéncia que tem relacdo com a variac@esiténcia do circuito
elétrico induzido pelas variacdes dos liquidos e suas mglaalgs. Este comporta-
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mento deve-se apenas as alteragfes das resistéhcmsi s (ver Figura 22) que,
por sua vez, dependem da altura da camada de liquidos (nivel)

2. Sinal de baixa-frequiéncia que tem relagcdo com as modiisaro estado global do
cadinho (permeabilidade, carga, temperatura, etc.). dostgportamento deve-se a
alteracdes da resisténdi,, (ver Figura 22), e também a velocidade de producgéo
de elétrons na fonte geradora (ritmo operacional).

A Figura 23 (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008) mostra que a FE&Mm boa
correlacdo com a sequéncia de esgotamento e com o niveluidoligo cadinho. Nesta
figura, observa-se que durante o tempo entre duas corridgiisalo-EM aumenta, indi-
cando que o cadinho esta enchendo. A FEM aumenta com o comeguoritla e decresce
somente quando a escéria comeca a fluir do cadinho. Istoedatdonado com baixas
taxas de esgotamento4ftmin) sugerindo que a taxa de chegada do liquido no cadinho
€ maior que a taxa de extracdo. O inicio da saida da escoresponde ao maior nivel
da FEM, por que reflete a maior resisténcia interna no co@létrico devido a camada
de escéria esta no maximo e sua resisténcia ser muito elaeatiamomento (LEBED
et al., 1990).
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Figura 23: Comportamento da FEM medida em relacéo ao esgotardos liquidos no
cadinho.

Ainda na Figura 23, no inicio da corrida, o diametro do fuesgtisa corresponde ao
didmetro da broca utilizada na perfuratriz. Por isso, avalgiesgotamento é pequena
levando a uma continuidade do processo de enchimento dohcaftaxa de producao
de liqguido maior que a taxa de extracdo). Durante a corridaea do furo-de-gusa se
torna maior, ocasionando uma elevacéo na vazao de esgatar@em este acréscimo na
vazao, o nivel de enchimento do cadinho alcanca o0 maximo &gda a taxa de extracao
supere a taxa de producao, o nivel cai.

N&o foi encontrada, até o momento, nenhuma dependéncéaeritie alteracdes de
parametros operacionais do alto-forno e a FEM. Contudmal parece ser influenciado
pelas condi¢des termoquimicas do cadinho. Um método dkctense contornar o pro-
blema é criar uma estratégia de abertura dos furos-de-gusaase apenas na analise da
variacdo da FEM no intervalo entre poucas corridas (coresndi® apenas a componente
de alta-frequéncia do sinal). Outro método efetivo é a corsgeiio da variacdo de longo
prazo com a utilizacdo da técnica de médias moveis tempmrdikros passa-alta, resul-
tando um sinal muito estavel a longo prazo (MIELENZ; KRUNEKRCHNER, 2008).
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As variacdes da FEM em fungédo da sequéncia de abertura dosdargusa tém
frequéncia muito maior que as flutuaces de temperaturagraegpde contato. A evo-
lucdo da FEM durante o esgotamento ndo esta relacionadardarte com a diferenca
de temperatura dos pontos de contato. Contudo, a infornthegia temperatura pode ser
utilizada para realizar a corre¢édo da FEM medida nos sesisespecialmente durante
mudancas no estado térmico do cadinho (LEBED et al., 1990).

3.4 ARelacéo entre o Processo de Esgotamento do Cadinho e a\fFE

A medicdo da FEM é uma ferramenta importante ndo somenteapaealicdo no nivel
de enchimento do cadinho, mas também para a deteccdo de@emndriticas e ajustes
na estratégia de abertura dos furos-de-gusa de acordo cwndigdes do cadinho.

Uma informacao muito importante para uma boa estratégideiuaa dos furos-de-
gusa do alto-forno € o ponto de mudanca de inclinacédo na darzEM: se o ponto de
mudanca nao ocorre, o0 nivel do liquido continuara subindma abertura paralela dos
furos-de-gusa deve ser realizada. Sendo assim, a FEM podéligada para ajudar na
deteccao de problemas de esgotamento do cadinho como pedesualizar na Figura
24 (PETERS, 2001).
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Figura 24: Identificacédo de problemas de esgotamento doleagela FEM.

Nota-se claramente acima que, no pico A, o sinal FEM contireubindo, mesmo
apos abertura do furo-de-guga, indicando uma retencao anormal de liquidos. As acbes
corretivas foram a abertura do segundo furo-de-gusa enefmafturo-de-gusa#2) e a
reducao brusca da presséo de sopro durante a corrida pelonitina maior vazao de ex-
tracdo (reducéo da interface de escoria e o volume de escditiao-de-gusa). Apos estas
acoes, nota-se que nas corridas posteriores, o nivel diddgpermaneceu oscilando em
patamares normais de operacao (PETERS, 2001).

Pela utilizacdo da FEM, foi verificado que corridas paraléiiis furos-de-gusa aber-
tos ao mesmo tempo) de longa duracao ou corridas com tenthasaes induzem fortes
variacdes nos niveis de liquidos do cadinho. No entanto,ta operacional é conse-
guir escoamento constante de metal liquido e escéria, sees faariacdes nos niveis de
liquido. Esta meta foi alcangcada em um alto-forno na Aleraankduzindo-se a velo-
cidade de vazamento e encurtando-se o tempo de corriddslasrasso, por sua vez,
levou a uma redugdo no numero de corridas por dia paa8 e prolongou-se o tempo
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de escoamento de escoria para quEse do tempo total de corrida. A suavizacdo do
escoamento de gusa e escoria, bem como a reducao da vetodeladcoamento, levou
a uma reducédo no desgaste do forro do cadinho. Além diss@rdidade de perfuracdes
e quantidades de material para fechamento dos furos-defguasn reduzidos significa-
tivamente (MIELENZ; KRUNER; KOCHNER, 2008).

Com a utilizagédo de medic¢des de vazao de saida de ferro-gass@ea do alto-forno
(medicao de nivel no carro torpedo e medi¢do de pressaotamsisiidraulico do tambor
de granulacédo, respectivamente) e taxas de producaotérstas (baseados na analise
de gas do topo e parametros de sopro), foi desenvolvido erABBACKA; SAXEN,
2004) um modelo caixa-branca (baseado em equacdes fisicoeqs do processo) para
estimacdo dos niveis de gusa e escoria no cadinho do afto-f@ste trabalho ressalta
que a quantidade de ferro-gusa encontrada no cadinho téenctmrelacdo com a FEM
medida na carcaca do alto-forno.

3.5 Instalac&o do Sistema de Medi¢&o do Sinal FEM

Os equipamentos que compdem o sistema de medicao da fetgar@dtriz na car-
caca do alto-forno foram instalados no alto-foinda ArcelorMittal Tubardo em Vitoria
no Espirito Santo para avaliagdo do comportamento desibesgse 0 mesmo estava de
acordo com a literatura especializada avaliada. Com basefeamacdes obtidas através
dos artigos técnicos sobre o0 assunto, foram instaladosjuntos de sensores na carcaca
do alto-forno, um conjunto (par) por furo-de-gusa. Estesgees medem a diferenca en-
tre as forcas-eletromotrizes geradas na carcaca dassegiégores (fundo do cadinho)

e superiores (acima dos niveis das ventaneiras), confasaeger visualizado na Figura
25 e em acordo com a metodologia desenvolvida em (GOMES)2010

~ensores

Figura 25: Disposicao Fisica dos Sensores FEM do Alto-Far(\ista Superior e de
Perfil).

Com todo o sistema integrado e, ap0s alguns ajustes, foraomteados sinais que
apresentavam correspondéncia as descricfes enconteatiesatura especializada, ou
seja, sinais que aumentam quando os furos-de-gusa eshé@mésce diminuem quando
estes se encontram abertos, conforme pode ser visto haR§uNesta figura, quando o
furo-de-gusat é fechado (linha preta igual a zero) no tenipé minutos, por exemplo,

o sinal da FEM (linha azul) aumenta rapidamente e s6 invesentido20 minutos apos
o furo-de-gusd ser aberto no tempd70 minutos. Este atraso acontece pois 0s furos-
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de-gusa séo abertos com brocas pequeitasr(), iniciando a extragdo do material com
baixo fluxo para garantir a seguranca da operacao e bom esgjutado cadinho. Depois
de algum tempo20) minutos neste caso) o furo comeca a aumentar, devido aceadaqu
escoria e gusa, fazendo o fluxo de saida de material pelo édunmaor que o fluxo de
material que entra (producéo do alto-forno - AF) no cadimteste instante, o sinal FEM
inverte o sentido, indicando que o nivel de liquidos no daaliesta diminuindo. Nesta
figura, a linha azul clara representa a presséo de 6leo notatalyranulador de escoria,
indicando a quantidade de escoria que esta saindo do atto-fo

110 T
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Figura 26: Comportamento da FEM medida na carcaca do AltneHo

Ainda, na Figura 26, notamos que o sinal (médiatdosnjuntos de campo) apresenta-
se como sendo, aparentemente, ndo-estaciondrio. Istesd@vsua componente correla-
cionada ao estado térmico e quimico do cadinho (PRONIN, JIO8MIELENZ; KRU-
NER; KOCHNER, 2008), a boa correspondéncia entre abemuehamentos dos furos-
de-gusa e a vazado de extracdo de escéria com o comportangesitibida e descida da
FEM, mais uma vez em consonancia com a literatura espexializ

Este sinal foi disponibilizado de imediato para uso dos agbaes da planta pois ja
apresenta informacdes importantes do processo de esguitadtecadinho. Outro dado
interessante € que, comobgjuatro) sinais obtidos apresentam similaridade, foiaahot
a média destes sinais para utilizacao neste trabalho. @mmis sinais de cada conjunto
de medicdo FEM foi mantido na tela de operacéo conforme pedeisualizado na Fi-
gura 27 pois estas informacgdes sao importantes para zagad de desbalanceamento
no esgotamento entre canais, ja que estes operam geraknepgres.

Com base na relacéo causa/efeito que a FEM apresenta eavoratzg;furos-de-gusa,
a modelagem por um sistema entrada/saida (modelo ARMAXpanum primeiro mo-
mento, bastante razoavel. Contudo, os resultados nest@idindo foram satisfatorios
devido ao grande namero de variaveis que impactam diretdieiamente neste sinal
medido na carcaca do alto-forno, como por exemplo, temy@rat pressao no cadinho.

Este elevado numero de variaveis produz uma dissasociagéwariaveis que deveriam
ter elevadas correlacdes (GOMES; SALLES, 2011).

Durante este projeto, as simulacdes e analises foramadatzom o auxilio do soft-
ware de simulagdo computacional MatL&alb da empresa MathWorks Inc.

Para utilizacdo do sinal EMF no desenvolvimento de todo bathe a posterior,
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Figura 27: Tela do Nivel dos Liquidos FEM do Alto-foriho

optou-se pela utilizagdo da taxa de amostragem5 minutos para um periodo médio
entre aberturas de furos-de-gusd 8&minutos. Desse modo, trabalhou-se com a relacdo
de frequéncias d&l vezes (periodo do sistema /amostragem) ficando acima dwdlde
usualmente indicado mas que justifica-se pela atualizagi® r@pida da previsdo que
sera realizada mais adiante no trabalho. Lembrando quetgmiema de Nyquist, para
gue um sinal amostrado retenha as caracteristicas funt&sea sinal original, € neces-
séario que o tempo de amostragem seja suficientemente csta rma, um sinal deve
ser amostrado com taxa de amostragem de, pelo menos, deaswaipr que a constante
de tempo do processo em analise. Na pratica, entretanteq@aéincia de amostragem é
normalmente escolhida entfee 10 vezes maior do que a maior frequéncia de interesse
contida nos dados, e ndo apefagezes maior (chamada frequéncia de Nyquist), como
exigido por este teorema (AGUIRRE, 2007).

3.6 Filtragem do Sinal FEM

Como citado na subsec¢da3, o comportamento do sinal da FEM gerada na carcaca
do alto-forno é afetado por diversos fendmenos tais conmvel dos liquidos, estado ter-
moquimico do cadinho, estado do homem-morto, etc. Estéegfernam-se fortemente
indesejados para o desenvolvimento do trabalho ja que Ithilowa analise comparativa
entre esgotamentos atuais e passados, impactando na gesdglar meio de séries tem-
porais sem utilizacéo de transformacfes matematicas maiglexas. Diante disto, para
realizarmos a separacéo do sinal de nivel dos liquidos aganto cadinho do sinal da
FEM torna-se necesséria a caracterizagdo detalhada deds@omponentes deste sinal
com a ajuda das andlises temporal e de frequéncias.

Pela andlise da FEM no tempo em um espaco temporal de apaadineater dias,
como pode ser visualizado na Figura 28, foram identificadis cbmportamentos dis-
tintos: o primeiro, de menor periodo, esta fortemente i@@aclo com o processo de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa, e 0 segundo, deprdbdo, esta relacionado
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com o estado térmico-quimico do cadinho (DUBOVIK, 1982) & BIMING; HAL-
LIN, 1989).
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Figura 28: Andlise Temporal da FEM.

Pela analise do modulo da transformada rapida de Fourri@é®(KL995), identificou-
se que existem algumas regides de frequéncias dominansasahanostradas na Figura
29. De uma forma geral, as frequéncias muito baixas (muigipras de zero) estao
relacionadas com a média do sinal e devem ser descartadasg@aéncias encontradas
na regido central estao relacionadas com as aberturasarfentos dos furos-de-gusa e
por fim, as frequéncias mais altas possuem densidades respéetm mais distribuidas
e estdo relacionadas, principalmente, aos ruidos de noedigsta figura, podemos no-
tar uma maior concentracao de energia e66g . e 166, 7 Hertz, que correspondem
aos periodos d&50 a 100 minutos, respectivamente (alto-forno estavel e com riteo d
producao nominal).
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Figura 29: Transformada de Fourier da FEM e do Nivel de Liogid
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Analisando-se o modulo da transformada de Fourrier com foa@r na regidao de
interesse, verificou-se mais uma vez duas bandas de fragsgmedominantes: baixas
frequéncias (periodos ent28 e 60 horas) e altas frequéncias (periodos emb@e 180
minutos). As primeiras, possivelmente, representam ales&amoquimico do cadinho
e valores médios (nivel dc do sinal) e as ultimas, estdoiogladas com o processo de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa.

Com base nas analises temporal e de frequéncias, reabznfitsagem digital do si-
nal centralizada nas frequéncias de interesse (abertfeabamentos dos furos-de-gusa,
entre100 e 250 minutos). Esta filtragem foi realizada no sistema de coaatilaves da
associacao de filtros passa-baixas e passa-alta% alelem do tipo Butterworth resul-
tando em um sinal com energia concentrada nesta regiao eteamagdes significativas
nas frequéncias fora dos limites dos filtros. Apoés esta digtna, obtivemos um sinal,
aparentemente, estacionario e altamente independentgatindermoquimico do cadi-
nho (oscilagdes de baixa frequéncia) e que concentra enggiegido de frequéncias de
abertura e fechamento dos furos-de-gusa, conforme podestena Figura 30.
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Figura 30: Analise Temporal do Nivel de Liquidos.

Nesta figura o sinal da FEM é dado em percentual, onde o zeigaindivel médio
deste sinal. Quando o sinal da FEM for dado em percentualcbaraado de nivel ao
longo do texto. O sinal filtrado, também revela alguns fenioeénteressantes como um
maior detalhamento do comportamento dos liquidos no artda cadinho e mudancas no
interior do cadinho causadas por alteracdes no ritmo ojp@aou de matérias-primas
do alto-forno (GOMES; SALLES, 2011).
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4 MODELAGEM E PREVISAO DO NIVEL DE LIQUIDOS

O desenvolvimento de uma ferramenta que auxilie na tomadaaséo sobre o ins-
tante de abertura e fechamento dos furos-de-gusa do attoffode contribuir para tornar
esta operacao mais confiavel e assertiva, trazendo, cargequente, a possibilidade de
otimizag&o deste processo com ganhos financeiros asssciado

Os procedimentos apresentados a seguir constituem a jalec&érios modelos e
metodologias descritos nas literaturas de referéncidiimo adaptacdes para melhor
representar o processo do alto-forno. Esses modelosarates principais dinamicas do
nivel dos liquidos no interior do cadinho do alto-forno, @odo ser utilizados na rotina
diaria de operacdo (medicao e predicdo) além da utilizagéw entrada em sistemas
especialistas visando a otimizag&o ou sintonia dos prosegreracionais.

Como estudo de caso, utilizamos o Alto-Forhda ArcelorMittal Tubardo (antiga
Companhia Siderurgica de Tubardo - CST), localizada naoeta Grande Vitoria, Espi-
rito Santo. Este alto-forno é considerado um equipamenattaerodutividade possuindo
4 furos-de-gusa, volume interno d&40m?, 38 ventaneiras, cadinho cotd, 1 metros de
diametro €717m? de volume, apresentando uma producéo diaria médiasdet /dia de
gusa e2700t/dia de escoéria. Na Figura 31 é apresentada uma visdo panoraesta d
planta.

Figura 31: Visao panoramica do Alto-Fornd éka ArcelorMittal Tubaréo.

O trabalho de elaboracao da ferramenta preditiva para oragéo do nivel dos liqui-
dos no interior de cadinho de altos fornos € constituidospsdguintes etapas: instalacéo
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do sistema de medicédo da FEM (atualizagéo do trabalho adaliem (GOMES, 2010)),
identificacdo, caracterizacdo e tratamento do sinal dé addgdiquidos obtido através da
FEM, avaliacdo e comparacao entre modelos, validacédo delmseélecionado e implan-
tacdo de sistema de previsao do nivel dos liquidos no pmceabkprodutivo. Dois tipos
de filtros do sistemas de previsdo serdo apresentados ap#iida O primeiro utiliza o
filtro de primeira ordem tipo Butheworth, implantado no &msa Digital de Controle Dis-
tribuido (SDCD). O outro é um filtro FIR passa-faixa tipo jenge Kaiser desenvolvido
usando o Matlab

4.1 Filtragem através do Sistema Digital de Controle

De acordo com o que foi definido no Capituloé necesséaria uma analise detalhada
das caracteristicas da série temporal visando escolherageloamais apropriado para
modelagem e posteriormente, previsdo. Esta avaliacatst®na anélise de estacionari-
dade, linearidade e quando possivel, um detalhamento dotesple frequéncia da série
temporal para deteccao de sazonalidades.

A primeira analise consiste em verificar se o sinal filtrado pestema digital de con-
trole com o filtro de 1a ordem é uma série estacionaria. O teskPSS (Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt, e Shin) (KWIATKOWSKI et al., 1982) foiaézado no sinal filtrado e
na FEM, apresentando os resultados contidos na Tabelaeks esultados ratificam que
a filtragem transformou o sinal em uma série temporal estade.

Tabela 1: Teste de Estacionaridade - Sinal Filtrado verBl F
Sinal KPSS Hipotese nula

FEM 1 h = 0, série é trend-estacionaria

Sinal Filtrado| 0 h =1, série é raiz unitaria

A analise quanto a existéncia de ndo-linearidades ne&daigealizada por meio dos
testes de Lilliefors e Kruskal-Wallis. Para execucédo dékieo, decidimos pela divisdo
do pacote de dados em cinco partes dias de dados em cada parte) e foi testado para
saber se o sinal tinha média e variancia constantes. Osa@gsipodem ser visualizados
na Tabela 2.

Tabela 2: Teste de Linearidade - Nivel de Liquidos
Teste Resultado Possiveis Resultados
h = 0, Os dados sao normalmente distribuidos
h = 1, Os dados nao sao normalmente distribuidos
p < 0, Amostras ndo vem da mesma distribuicdo
p > 1, Amostras vem da mesma distribuicédo

Lilliefors 1

Kruskal-Wallis| 0,088

Na Figura 32 observa-se a distribuicéo visual dos pacotektéo a media, vari-
ancia, etc gerados no teste de Kruskal-Wallis. Com basasastlises conclui-se que a
série temporal possui componentes nao-lineares.

Isto é confirmado pela Figura 33, onde se nota que o sinaleieeam comporta-
mento ndo linear concentrado nos valores proximos as b@nilzss vazio e cheio dos
liquidos). Nesta mesma figura, como o sinal analisado est&dfl, o eixo das abcissas
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Figura 32: Comparacao entre meédias e variancias de cinobgsade dados do Nivel.

assume valores negativos devido a remoc¢ao do nivel médserngeeno sinal de baixa
frequéncia.
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Figura 33: Sinal Filtrado de Nivel dos Liquidos quanto a hngade.
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As funcdes de autocorrelagéo e autocorrelagéo parcialvebde liquidos apresentam
decaimento muito lento e pouca variagcdo em torno dos irtexreke confianca, respecti-
vamente, conforme mostrado na Figura 34.
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Figura 34: Autocorrelagéo e Autocorrelagdo Parcial do Nled_iquidos.

Estes comportamentos associados sao fortes sinais danexéstie ndo-linearidades
(G.KIRCHGASSNER; WOLTERS, 2007). Também pode ser notadéty pomporta-
mento da curva de autocorrelacdo e pela distribuicdo dgiengo periodograma, que
existem multiplas sazonalidades (KARRA; KARIM, 2009) coausas inerentes ao pro-
cesso de extracdo do ferro-gusa e escoria do alto-forno.edenihida a sazonalidade
dominante §1 amostras 55 minutos)) para diferenciacdo do sinal para redugéo das os-
cilagbes na variancia. Desse modo, o sinal foi diferencéacide8 1 amostras, resultando
nas ACF e PACF mostradas na Figura 35.
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Sample Autocorrelation Function
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Figura 35: Autocorrelacéo e Autocorrelacao Parcial do Nded.iquidos Diferenciado.

Foi realizado novamente o teste de linearidade com estedifeeenciado. Estes
resultados estdo na Tabela 3. Pode-se notar o resultadstdaleeLilliefors continuou
negativo. Contudo, desta vez, o teste de Kruskal e Wallssaptou resultado satisfatorio
(p = 1) conforme reforcado pela Figura 36. Este resultado implizaa média e variancia
do sinal podem ser considerados constantes, mas a ndodadsainda esta presente.

Tabela 3: Teste de Linearidade - Nivel de Liquidos Diferatai
Teste Resultado Possiveis Resultados
h = 0, Os dados sdo normalmente distribuidos
h = 1, Os dados ndo sdo normalmente distribuidos
p < 0, Amostras ndo vem da mesma distribuicdo
p > 1, Amostras vem da mesma distribui¢cao

Lilliefors 1

Kruskal-Wallis 1

Com o intuito de minimizar o efeito da ndo-linearidade nestal, foi aplicada a
transformacédo de BoxCox (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) masiral resultante
manteve a ndo-linearidade das bordas como pode ser visigura B7.
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Figura 36: Comparacao entre médias e variancias de cinaigsade dados do Nivel
diferenciado.
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Figura 37: Sinal de Nivel Diferenciado ap6s TransformagiBakCox.

4.2 Modelagem e Previsdo do Nivel de Liquidos

Neste ponto do projeto, sabe-se que o sinal filtrado e difeada € uma série tem-
poral, estacionaria e nao-linear. A partir desta consdatggode-se seguir dois caminhos
para avaliar qual deles apresenta melhor performance paeviado da série:

e Utilizar modelos lineares mesmo que ndo consigam repr@strdas as nuances
do sistema ou;

e Desenvolver um modelo nédo-linear de menor criticidade dadamacéo no pro-
cesso real.

4.2.1 Previsdo com Modelos SARIMA Adaptativos

Técnicas de predicdo sdo essenciais para garantir a seg@eracional de sistemas
complexos. Contudo, em geral, ndo € facil encontrar mogetxssos para descrevé-los.
Recentemente, metodologias que utilizam séries tempooai® ferramenta principal
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tém atraido atencao crescente como uma aproximacéao efigiard preencher estas la-
cunas. Em geral, sistemas reais podem ser modelados atl@gtstemas de multiplas
entradas e multiplas saidasylti-input/multi-output MIMO) quando as conexdes en-
tre os sinais de entrada e saida sdo nao-lineares, vanantempo e contaminados por
ruidos (MATTHIAS et al., 1998).

Frequentemente, uma aproximacao linear € aceitavel quapdiresso trabalha sem
grandes variagdes dos pontos de operagdo. Porém, quaod@dse possivel, méto-
dos avancados de andlise por séries temporais, como sénpsrais adaptativas, podem
ser usados como ferramentas eficazes para identificacawisgorem sistemas e feno-
menos industriais reais (YANGMING et al., 2012), (ABO-HAMMUR et al., 2012) e
(GOLSHAN; SAMET, 2010).

Para modelagem deste sinal, foi utilizado o modelo SARIMAcd& na Equacao
2.12. E importante observar que da andlise de estacioadeedb sinal FEM filtrado,
d=0,D =1eS = 31. Desta forma, os modelos testados serédo especificadodra part
da classeSARIM A(p,0,q)(P,1,Q)3. Como o nivel dos liquidos diferenciado é um
sinal ndo-linear, um modelo SARIMA com parametros invagamo tempo pode reali-
zar previsoes satisfatérias apenas para curtos horizdatesnpo pois o erro de previsao
aumenta significativamente para horizontes de previsaorasiEste problema pode ser
atenuado pelo uso de modelos SARIMA com parametros vasianttéempo (adaptati-
VOS).

A selecdo da ordem do polinbmios do modelo (p,q,P,Q) € olaticevés da com-
paracao dos erros de previsdo dos modelos de diferentasspideecando-se a melhor
performance através dos critérios BEBafyesian Information Criterion AIC (Akaike In-
formation Criterior) e MAE (Mean Absolute Errg; como descrito em (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994). Os resultados dos testes para identificdedi® sinal sdo mostrados
na Tabela 4.

Tabela 4: Modelos SARIMA(p,0,9)(P,1,Q)

Modelo AIC (%) | BIC (%) || MAE(%)
(0,0,0)(1,1,0)3; || 201,87 | 201,58 | 824,31
(0,0,0)(0,1,1)3; || 194,09 | 193,81 | 726,88
(0,0,1)(0,1,1)3; || 161,95 | 161,75 | 388,62
(0,0,2)(0,1,1)3; || 139,14 | 138,98 | 244,86
(1,0,0)(0,1,1)3; || 124,59 | 124,44 | 175,23
(2,0,0)(0,1,1)3; || 100,49 | 100,40 | 100,73
(2,0,0)(0,1,2)3; || 100,49 | 100,41 | 100,83
(3,0,0)(0,1,1)3; || 100,48 | 100,40 | 101,10
(2,0,0)(1,1,1)3; || 100,49 | 100,41 | 100,83
(2,0,1)(1,1,1)3, || 100,47 | 100,41 | 101,10

(2,0,2)(1,1,1)3; | 100,00 | 100,42 | 100,00
(2,0,3)(1,1,1)3; || 100,44 | 100,42 | 101,19
(3,0,1)(0,1,3)3; || 100,02 | 100,00 | 100,37
(2,0,2)(2,1,1)3; || 100,46 | 100,44 | 101,10

O uso do model®@ ARIM A(2,0,2)(1,1,1)s, apresenta os melhores resultados em
dois critérios (AIC e MAE). Portanto, a equacao do modelapan horizonte de previsdo




71

€ mostrada abaixo:

Zio1 = +01 21 + 2 Zi_1 + (1+ 1) Zik—30 — (1 + 01P1) Zi—s1
—(¢p2 + 02P1) Zj—30 — P1Zj—61 + P1P1Zk—62 + P2P1 Zk—63 (4.1)
—b01a, — O2a1,_1 — O1a,_30 + 010910531 + 0201a5_30

onde o vetor de parametr@s,, 92, ¢4, 6, 05, O] deve ser escolhido através de um algo-
ritmo recursivo focado na reducéo do erro total de previsao.

Um algoritmo genético foi utilizado para identificar os pagiros do modelo, pois sua
utilizacdo ndo demanda céalculo do gradiente e ndo é suskatproblemas de minimos
locais que surgem com superficies de erro multimodais enpamgao com o método da
maxima verossimilhanca (ML) (ONG; HUANG; TZENG, 2004),(EN; LEE; PENG,
2002) e (ELSAYED; SARKER; ESSAM, 2013). No entanto, os algoos genéticos, em
geral, ndo garantem erro de estimacao otimizado apreskntaruitas vezes resultados
ligeiramente inferiores (YAO; SETHARES, 1994).

Um algoritmo genético recursivo chamado evolucao difeegfDifferential Evolution
DE) é descrito em (STORN; PRICE, 1995). No algoritmo 1, a o de individuos
é criada e submetida a operadores genéticos: selecdo,an@aecombinacaa0sso-
ver). O melhor individuo da geracao atual, que € aquele queeieea menor MAE de
previsao durante o processo de avaliacdo dos modelos, ldidscpara ser comparado
com os individuos da proxima geracao até que o melhor ingivile todas as geracdes é
entregue como a solucao do problema.

A fungéo-custo usada para definir o melhor individuo é dadaSpp" , || Zis1 —
ZHH/N , onde N é o tamanho do pacote de dadogﬁl = ElZk1||Zk-n, - - -, Zk]-
Os principais detalhes do algoritmo DE s&o descritos abaixo

O tamanho da populacdo e a quantidade de parametros geéaddsfsidos para
permitir que um numero significativo de vetores-soluca@aredgstados dentro do mesmo
ciclo (6.000 individuos) com uma demanda computacional aceitavel. -Setque, ja
que o algoritmo garante que a funcao-custo da nova gerag@@koiu inferior a geracao
anterior, alta mutacéo e reproducao sao introduzidasig§gu@®9), permitindo uma ampla
variagdo de individuos dentro do universo de solucdes pavareas chances de que o
algoritmo consiga fugir de minimos locais.

A previséoZﬁLl € dada através dos valores de passados e atugl de ..., Z; e
ag_n, - - ., a,. Osindividuos do algoritmo genético séo definidos pelonaggarametros
dos polindmiog ¢, 8, @, ©) com suas respectivas ordgnpsg, P, Q).

O algoritmo DE padréo foi modificado para garantir qug 7, seja inversivel e es-
tacionario, ou seja, qué(B°)¢(B) = 0, ©(B%)§(B) = 0 e que tenham raizes fora do
circulo unitario. Isto permite que o algoritmo calcule asideosz;, com base na seguinte
equacao:

(B*)¢(B) A3, Z),
O(B31)0(B) '’
Os parametros do modelo séo calculados para a previsdoaldsinm passo a frente

(5 min) através do algoritmo DE como mostrado na Equacgéo (é.8}% resultados de
previsdo sao mostrados na Figura 38:

(4.2)

ap —

[¢17¢27¢17917927@1] = [17747 _07 797 _07117_071170710707 73] (43)
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Mazpop = 60 - Tamanho da populacao
Mazxgen = 100 - NUmero de geragdes
Mutac&o=0.9 - Taxa de mutacéo
Crossover = 0.9 - Taxa de reproducacrossover
Funcéo-custo=menor MAE
Gera populacao inicial aleatéria
Calcula valor da funcéo-custo
Seleciona o individuo com melhor funcéo-custo como velr-a
while Numgen < Maxgen do

Newpopulation =0

Numpop =0

while Numpop < Maxpop do
Seleciona o vetor-base (populacéo inicial)
seleciona dois vetores aleatdrios (populacao inicial)
Gera mutacgao (vetores aleatorios e vetor-base)
Cruza o individuo mutante com o vetor-alvo
Soma o novo individuo a nova populacéo
Numpop = Numpop + 1

end

Calcula os valores da fungéo-custo (nova populagéo)

Compara o vetor-alvo com a nova populacéo

Aplica os testes de inversibilidade e estacionaridade

Seleciona o melhor individuo como vetor-alvo

Numgen = Numgen + 1

Populacao inicial=Newpopulation

end
Melhor solucéo = Vetor-alvo
Algorithm 1: Evolucao Diferencial

Este modelo apresenda, 05% de preciséo (percentual de vezes que o erro de previ-
sdo € menor quen%), e o erro de previsao (MAE) é igualla21l quando validado em
um pacote d&132 dados (equivalente 21, 29 dias). A autocorrelacdo dos residuos e a
correlacdo cruzada entre os residuos e valores passadosetidas liquidos podem ser
visualizados nas Figuras 39 e 40, respectivamente.

Estas analises confirmam que ha uma pequena correlacdmsmsiduos causada
por outras sazonalidades e nédo linearidades que estaof@ese sinal, mas decidiu-se
nao incluir mais parametros na expressao (4.1) pois a Ageds previsdo nao aumenta
significativamente com a elevacédo de ordem; Além dissodifitultaria a implementa-
céo no software no sistema de controle digital do alto-f¢pmimcipio da parsimonia).

O tempo de previsao de longo prazo foi definido com base nartiate processo. O
processo de abertura e fechamento dos furos-de-gusagpaedte-forno, possui periodo
médio del55 minutos @1 lags) como apresentado em analise prévia. Além disso, os
pontos mais importantes para monitoracdo séo os nivesspandentes a cadinho cheio
e cadinho vazio. Portanto, decidiu-se pelo horizontegdminutos a frente (quase a
metade da sazonalidade= 12).

4.2.2 Previsdao com Redes Neurais

Para utilizacdo nesta série temporal, foram desenvol2idedes neurais que podem
ser visualizadas nas Figuras 41 e 42. A diferenca basica elas é que na segunda
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EMF
——— SARIMA(2,0,2)x(1,1,1)31

Liquid Level (%)
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Figura 38: Previsdo um Passo a Frente com Modelo SARIMA Asdizpt

foi inserida mais uma camada oculta e esta possui uma lietedh¢cdo com a saida.
O objetivo €é tentar minimizar os erros de previsdo com 0 atwngos horizontes. Em
ambas as redes foi realizado o treinamento supervisiomraddase no pacote &d00
dados (aproximadamen28 dias).
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Figura 39: Auto-correlacdo dos Residuos do Modelo SARIMra Paevisdo de um Passo
a Frente.

Sample Cross Correlation Function
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Figura 40: Correlacéo Cruzada entre os Residuos do ModdRINBA para Previséo de
um Passo a Frente e os Valores Passadds de

A primeira € uma RNA de atraso de tempo (TDNN) com 0s segupdgsmetros:

Duas camadas, sendo uma oculta;

100 neurdnios na primeira Eneurdnio da ultima camada;

Funcdes de transferéncia tansig e purelin para a primeitenealcamada, respec-
tivamente;

Atrasos de tempo dea 11 amostras na entrada,

Utilizacdo debiasem todas as camadas.
A segunda é uma RNA recorrente (RNN) com os seguintes pam@snet

e Trés camadas, sendo duas ocultas;

e 100 neurdnios na primeira Eneurdnio nas outras camadas;
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Hidden Output

y(t+1)
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1

Figura 41: Rede Neural Artificial com Atraso.

Hidden 2

Hidden 1

y(t+1)

o |

Figura 42: Rede Neural Artificial Recorrente.

Funcdes de transferéncia tansig para a primeira e segung@lenpa ultima ca-
mada;

Atrasos de tempo déa 11 amostras ha entrada;

Atraso de tempo dé amostra na retroalimentagéo da saida para camada oculta;

e Utilizagdo debiasem todas as camadas.

4.2.3 Comparativo entre Modelos

Os modelosSARIM A(2,0,2)(1,1,1)s; definido pela Equacéo (4.1) e os modelos
com redes neurais TDNN e RNN foram utilizados para prever (fleminutos) atél2
passos a frentes() minutos) e comparados tomando como base um pacaté(deda-
dos (aproximadamente8 dias) para sintonia/treino €00 dados para validagdo. Os
indices de erros de previsao utilizados foram o M@%EX:,CNZI(Z,CM — Zin)) € 0 MSE

(% Zszl(Zk+h — Zk+h)2, ondeh é o horizonte de previsdo. Os resultados estdo apresen-
tados nas tabelas 5 e 6.

Tabela 5: Comparativo entre Modelos - MSE
Horizonte de Previsao
Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SARIMA | 1,62| 1,62 158 | 1,55| 1,60 || 1,60 | 1,59 || 1,71 || 36,78| 44,54 47,50 25,26
TDNN 1,44 6,32 10,35| 15,64 20,20| 25,60 28,61 30,46| 30,39|| 31,89| 31,50| 30,46
RNN 1,56 5,31 12,02 15,02 21,35| 24,23|| 27,63 | 29,40| 31,08|| 37,59 33,88| 35,59

Na Figura 43, pode-se visualizar que o modelo SARIMA adaatabnsegue manter
0 erro baixo até o horizontfe= 8 e que a partir deste ponto o modelo linear € incapaz de
ajustar os parametros para alcancar uma previsao satigfaA& redes neurais TDNN e
RNN apresentam comportamento muito similar e vao gradatwde perdendo a precisédo
de acordo com o aumento dos horizontes de previséao.
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Tabela 6: Comparativo entre Modelos - MAE

Horizonte de Previséo
Modelo | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 [10] 11 12
SARIMA | 0,90/ 0,91/ 0,90 0,89 0,89 0,91 0,91 0,96 4,57 5,02 5,22] 3,80
TDNN | 0,84 1,78 2,35| 2,90 3,32 | 3,73 3,96 4,10| 4,12 4,20 4,18 | 4,10
RNN | 0,85 1,65| 2,51 2,85| 3,41 | 3,65| 3,89 4,02 4,18| 4,72 4,50 4,53

SARIMA Adaptativo — —

TDNN /

| TDNN Retroalimentacéo - — S |

Erro
O kN w & a o
T T
1

6
Horizonte de Previsdo

MSE

SARIMA Adaptativo
401~ TDNN
TDNN

6
Horizonte de Previsao

Figura 43: Comparativo entre Modelos - MSE e MAE.

A andlise gréafica também é importante para relacionar osesldo MAE e MSE
com os erros de previsdo nos pontos de mudanca de inclinegio € cheio) do nivel
de liquidos. A previsdo parapasso a frente pode ser verificada na Figura 44. Para este
horizonte, todos os modelos apresentam previsdes satiafatonseguindo prever todos
pontos criticos do processo. Como as redes neurais TDNN e [RisBluem comporta-
mento muito parecidos, apenas inseriu-se nos graficos &ipaim

Na Figura 45 é possivel notar que ha uma grande diferengaassprevisdées do mo-
delo SARIMA adaptativo e a rede neural TDNN que apresentiaas de0, 96 e 4, 10,
respectivamente. Essa elevacao do errd2d€; além de quantitativamente significativa,
pode ser notada qualitativamente no grafico.

Para o horizonte dé2 passos a frente, mesmo com resultados quantitativos muito
proximos, MAEs de3, 80 e 4,10 do SARIMA e do TDNN, respectivamente, a Figura
46 mostra que o primeiro apresenta melhor performance ndamgas de inclinacdo e
consegue captar melhor as sazonalidades (ciclos) do sinal.

Com base nestas analises foi definido o modelo linear SARIBEp&ativo como o
sistema a ser instalado no processo para validacao dotacksl

4.2.4 Validacao do Modelo

Apos escolha do modelo e do horizonte de previgdgassos a frente), foi instalado
um computador com um modelo adaptativo na tentativa de seiraxs erros de previsao,
ajustando-se os parametros cada vez que novos dados s@olgslesando-se uma taxa
de amostragem deminutos. Os parametros do modelo séo calculados atravdgalo a
ritmo de evolucao diferencial usando o erro médio absolatprdvisdo para2 passos a
frente como funcgéo-custo.
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Figura 45: Previsa® Passos a Frente - SARIMA x TDNN.

O preditoron-linedo nivel dos liquidos com base na forga-eletromotizl{ne Multi-
step EMF Level PredicteMELP)) é conectado ao sistema de controle digital do alto-
forno 1 através de protocolo OPOLE for Process Contrdlque coleta o nivel da FEM
a cadab minutos e devolve a previsao do nivel da FEM. A Figura 47 raosinterface
entre a estacdo MELP e o sistema de controle deste alto-forno

A escolha do melhor tamanho para o pacote de dados hist@iqa@antidade de itera-
cOes necessarias para a convergéncia do algoritmo DE fdrados com base na Figura
48. Pode ser observado que depoig@eiteragdes do algoritmo DE, todos os pacotes de
dados (variando d2dias e meio d0 dias) convergem e que, para pacotes maioreg@ue
dias, o algoritmo ndo mostra redugdes na funcdo-custo (MAE)portante lembrar que
os algoritmos genéticos, em geral, representam uma dempasdda de carga na CPU e
que, neste caso, apresenta tempo de processamei20 degundos para pacotes 2ie
dias com algoritmos DE com)0 iteragbes. Apesar de parecer grande, est@imutos
representam apenas% de atraso de processamento para um sistema de previsdo de uma
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Figura 46: Previsa®2 Passos a Frente - SARIMA x TDNN.

hora a frente@0 minutos).

Com base em ciclos adaptativos d®) iteragdes e usando pacotes de dadog2de
minutos, o2, 5 dias, o MELP foi simulado parahora a frente apresentando resultados
gue constatam que o modelo mantém o erro de previsdo (MAE)@tlole, realizando
mudancas nos parametros do modelo a cada atualizacdo diss @asties resultados po-
dem ser visualizados na Figura 49.
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[ Multi-step EMF Level Predictor — Interface DCS l
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Figura 48: Analise do tamanho de pacotes de dados versusmdméeracoes.

O sistema de previsdo MELP foi entdo instalado no Alto-farm® uma siderargica
da Grande Vitoria - ES para previsdesl@egpassos a frentd, hora. Os resultados amos-
trais obtidos sdo mostrados na Figura 50. Este modelo diapsmresentolr3, 38%
de preciséo (percentual de tempo que o erro de previsao & mead0%) e o MAE é
igual a6, 98 quando validado em um pacote &lel pontos. Este resultado indica que os
efeitos da ndo-linearidade podem ser mitigados neste ggocadilizando-se este modelo
adaptativo para a previséo do nivel dos liquidos atravésrga-eletromotriz na carcaca.
Na parte superior da figura, estdo mostrados os valores dbFiiM e das previsdes
geradas pelo sistema MELP. Na parte inferior, os momentabdgura e fechamento
dos furos-de-gusa sinalizando os instantes em que a extiadéquidos do cadinho est4
ocorrendo.

E importante notar dois aspectos no comportamento do MEfiRepo, quando uma
anormalidade ocorre, como pode ser visualizado na FigufpdiOsolta da amostran),
guando houve o fechamento emergencial do furo-de-fjasaabertura quase que imedi-
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Figura 49: Simulacédo do MELP patahora a frente com00 iteragfes por ciclo.
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Figura 50: Predito©On-linedo Nivel de Liquidos par&2 passos a frente.

atamente, causando elevacao do nivel abruptamente, oon@tefoi capaz de se ajustar
de imediato, necessitando de alguns ciclos (entre as aam88te 160) para adaptar os
parametros a esta nova condicdo. Apds este tempo, a predsdwra a frente da FEM
apresentou resultados satisfatorios (entre as amadstias300).

O segundo aspecto que se deve notar € que, como 0 modelo MEsRaxio em uma
sazonalidade fixa d&l amostras (ou55 minutos), ele aumenta muito o erro de previsao
quando ha mudancas bruscas nos tempos de abertura e fethaoerfuros-de-gusa.
Como pode ser visto na Figura 50 (amostras esiifee 400), quando houve reducao
gradual dos tempos das corridas dos furos-de-gjesae o modelo necessitou de alguns
ciclos (depois da amostrf0) para readaptar seus parametros e realizar boas previsoes.

4.3 Filtragem através do MATLAB

Como o SDCD do alto-forno possui apenas em sua base de dados lojue repre-
sentam filtros de primeira ordem, limitando assim a quakdzelfiltragem devido a sua
reduzida capacidade de corte das frequéncias proximasgegeficias limites do filtro,
interferindo assim no sinal filtrado de forma que este possiar complexidade, o que
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pode dificultar o processo de modelagem e, consequentereéavar os erros de previ-
sédo.

Diante desta limitac&o, optou-se pela filtragem do sinal feiitamente no software
de previsdo. O algoritmo foi desenvolvido de forma que @sistde filtragem atualiza os
dados na mesma frequéncia de amostragem do sistema deipraradalhando ambos
com300 segundosi minutos). Como a maior frequéncia de interesse s¢xdezes mais
baixa que a taxa de amostragem, como serd visto a seguindstafeta a informacéo
contida no sinal resultante ja que o teorema de Nyquist estdosrespeitado.

Para a realizacéo desta filtragem, foi selecionado um filiRogassa-faixa do tipo
janela de Kaiser devido sua capacidade de especificacdanidadpassantes e oscilagbes
(ripples) com preciséo. Este filtro foi desenvolvido no software mmgtiéico (Matlab) com
0S seguintes atributos:

e Frequéncia de corte do passa-baixat®mly H z (240 minutos);

e Frequéncia de passagem do filtro passa-baixa$3efu H z (200 minutos);

Frequéncia de passagem do filtro passa-altag8, @t H = (83 minutos);

Frequéncia de corte do passa-altasledim H z (80 minutos);

Atenuacéo das bandas de corte@uB;

Atenuagédo da banda-passantelsiB;

Ordem do filtro de Kaisetr029;

Apos afiltragem, dentro do algoritmo de filtragem, foi rengdovd atraso de filtragem
que corresponde neste cas6(® lags 025 minutos ou50 horas). Uma implicacao
pratica direta da utilizacao de filtros de ordens elevada®¢apds mudancas ou reinicios
no programa, € necessario aguardar este perido para gelbétier para eliminacéo
destes atrasos.

O algoritmo de filtragem, que faz parte do algoritmo de pé&vigncontra-se na Fi-
gura 51.

Este algoritmo de filtragem inicia-se pela abertura do cdaatomunicagéo entre o
software (Matlab) e o servidor OPC do DCS. Apos isto, readiza atualizagéo do vetor
temporal do sinal FEM, fechando-se o link OPC. Na sequémrsi® sinal é filtrado e
devolvido ao DCS através de outra variavel (FEM filtradojysapova abertura do canal
OPC. Este ciclo é repetido infinitamente a cada periodidsegundosy minutos).

Na Figura 52 pode-se verificar que o filtro € capaz de elimicam precisdo, as
frequéncias fora da regido de interesse. Em comparacéo soralala Figura 29, mesmo
se tratando de sinais em diferentes periodos de temposaajae este apresenta energia
nas regides de corte do filtro. Em outras palavras, a congadgido sinal sera maior
pois ele possui uma maior quantidade de frequéncias csmlainal a ser modelado e
previsto, o que eleva a dificuldade do processo de modelageavisao.

Na transformada de Fourier do sinal filtrado é possivel wanifa existencia de um
pico de energia na frequéncia tlet, 27 H 2 (159, 84 min). Este pico indica que o pe-
riodo mais frequente entre aberturas/fechamentos dos flie@usa é de, aproximada-
mente,160 minutos. Este valor pode mudar de acordo com as condigOeacipeais,
mas historicamente esta média encontra-se éftre 170 minutos.
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Figura 51: Diagrama da Filtragem do sinal FEM

Periodograma EMF

T T
02 7
0.1 i
ot ALl it .MLM s . .
0

Energla

0.5 1 1.5 2 2.5
Frequencia (Hz) %107

Periodograma EMF
15000 T T

10000

Energia

5000

| Jotialobin L N e u
05 1 15 2 25
Frequencia (Hz) %104

Figura 52: Transformada de Fourier do sinal FEM com filtro.FIR

4.4 Caracterizacéo do Sinal apos Nova Filtragem

Como o processo de filtragem afeta as caracteristicas dbssgméficativamente,
resolveu-se pela realizag@o de novos testes de estaeidadei e lineariedade através dos
testes de KPSS (estacionariedade), Lilliefors e Kruskalli§\(lineariedade).

O teste KPSS foi realizado e mostrou que o sinal filtrado pedeansiderado uma
série temporal estacionaria, como pode ser visto na Tabela 7

A andlise da presenca de nao-linearidades no sinal FEMIblsara realizada nova-
mente através dos testes Lilliefors (LILLIEFORS, 1967) eskal-Wallis (KRUSKAL;
WALLIS, 1952). Para o ultimo, o pacote de dados foi dividido eito partes contendo,
aproximadamentd) dias de dados por pacote. Os resultados destas analises@stia
dos na Tabela 8.

Com base nestas analises, pode-se concluir que o sinalgdaléar uma série estacio-
naria, possui componentes de natureza nao-linear. Esté fatificado através da Figura
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Tabela 7: Teste de Estacionariedade - FEM x FEM Filtrado
Sinal KPSS Hipotese Nula

FEM 1 h = 0, a série temporal é estacionafia

FEM Filtrado 0 h = 1, a série temporal é raiz unitarja

Tabela 8: Teste de Linearidade - FEM Filtrado
Teste Resultado Resultados Possiveis

h = 0, Dados sao normalmente distribuidos

h = 1, Dados nao sao normalmente distribuidos
p < 0, Amostras ndo possuem mesma distribui¢ao
p > 1, Amostras possuem mesma distribuigao

Lilliefors 1

Kruskal-Wallis 0,35

53 que mostra que o sinal apresenta comportamento nao4liaeaalores préximos aos
limites (cadinho vazio ou cheio).

Nivel de Liquidos - Probabilidade Normal
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Figura 53: Distribuicdo normal do FEM filtrado.

As funcbes de autocorrelagéo e autocorrelagdo parcial do sioal filtrado, apre-
sentadas na Figura 54, possuem baixo decaimento e ossilaciea dos intervalos de
confiancia. Os ciclos entre os maiores picos da funcdo de@uébacéo estéo entsad e
36 atrasos (55 e 180 minutos).

O meétodo de deteccdo de oscilagcdo em sinais desenvolvid&KARRA; KARIM,
20009) foi utilizado para identificagdo das frequéncias aamies do sinal com intuito de
caracterizacdo da presenca de sazonalidades do sindtfjrgue, pelo conhecimento do
processo, espera-se que isto aconteca em virtude do cialoetdieiras e fechamentos dos
furos-de-gusa que, como ja citado anteriormente, enceetemtrel 50 e 170 minutos.

O sinal FEM filtrado foi testado para identificacdo de toddsasgiéncias com potén-
cias superiores a% da energia total do sinal e regularidade acimd d©s resultados
encontram-se na Tabela 9.

Este teste identificou a presenca da frequéncia@mr 7, H =z (159, 07 minutos) que
carrega23, 69% da energia total do sinal FEM. Esta oscilacdo pode ser itz como
uma caracteristica sazonal.
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Figura 54: Autocorrelacéo e autocorrelacéo parcial dd BiBM filtrado.

Tabela 9: Deteccéo de oscilagdo no FEM filtrado

Frequéncia|| Regularidade| Energia
78,78 Hz 9,56 5,01%
100,52puH= | 6101,27 | 8,40%
104,77 H 2 4,62 23,69%

Todos estes comportamentos observados durante os tegtesrala presenca de nao-
linearidades (G.KIRCHGASSNER; WOLTERS, 2007). Tambénass#t que 0 compor-
tamento da curva de autocorrelacdo e a distribuicéo deiamzgransformada de Fourier
indicam multiplas sazonalidades (KARRA; KARIM, 2009) ieates ao processo de ex-
tracdo de ferro-gusa e escoria do cadinho do alto-fornoifassnais fortes encontrados
a cada32 atrasos [59.84 min) ou frequéncia d&04, 27, H =z e na distribuicdo espectral
de poténcia em04, 77, H ~ com base nas analises de oscilacdes presentes nas Figuras 52
e Tabela 9, respectivamente, ratificam a existéncia de $atenalidade nesta faixa de
frequéncia.

Com a reconfirmacédo da sazonalidade, o sinal foi novamefeieedciado e subme-
tido a novos testes de linearidade, sendo os resultadoseapaeos na Tabela 10. Os
resultados mostram que o sinal continua ndo linear apogedd@¢do mas que possui
média e variancia constantes, caracterizando-se novaroemo um sinal estacionario.

Tabela 10: Teste de linearidade - Sinal filtrado e diferaglwia
Teste Resultado Resultados Possiveis

h = 0, Dados s&o normalmente distribuidos

h = 1, Dados nao sdo normalmente distribuidos
p < 0, Amostras ndo possuem mesma distribuigao
p > 1, Amostras possuem mesma distribuicéo

Lilliefors 1

Kruskal-Wallis 0,92

Esta néo linearidade novamente pode ser visualizada méodigéio da curva normal
apresentada na Figura 55. Nota-se que, novamente, existsenpa de ndo-linearidades
nas bordas (nivel cheio e vazio do cadinho).
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Figura 55: Comportamento do novo sinal filtrado e difereshzia

4.5 Modelagem e Previsdo apos Nova Filtragem

Com base nos resultados da Se¢doa modelagem e previséo foi realizada somente
considerando os modelos lineares SARIMA (série temporalrss autoregressiva e com
média movel) e ndo-linear TDNN (rede neural com atraso ded@m

4.5.1 Aproximagéao Linear

A selecdo da ordem dos polindmigs 0, ¢) é realizada com base na analise dos re-
siduos (NOCEDAL; WRIGHT, 2006) e foi baseada, desta vez rrmraédio quadratico
(MSE(h)) e no erro médio absoluto (MAE(h)) depassos a frente e comparados para
diferentes ordens de modelos ARMA. A ordem do modelo esdalsera aquela que
apresentar os menores indices IMSE(h) e IMAE(h), conforquagdes abaixo.

MSE(h) MAE(h)
MSEmin(h) MAEmin(h)
onde MSEmin(h) e MAEmin(h) sdo, respectivamente, os mesnbI8E(h) e MAE(h)
analisados. O modelo com melhor previséo recebera o indité)& de desempenho.

A comparacao entre as previsbes dos modelos foi executaddase no horizonte
de previsdo de doze passos a frente (uma hora) e testadadéomde terceira ordem
(p,0,q). Também para esta anélise, os parametros de caddoA®IMA foi determinado
através do estimador de maximo verisimelhanca (ML) com oréifgo de programacao
sequencial quadratica (SQP) descrito no Subsec¢éo 2.68ausamo base o método do
gradiente para minimizar o indice MSE(1) do erro residu&Hg).

Neste teste, om modelo autoregressivo de terceira orderv§80,0))apresentou
os melhores indices normalizados IMSE(12) e IMAE(12), capresentado na Tabela
11.

Com base na concentragéo de energia identificado na travesfarde Fourier no Ca-
pitulo 4.5 e do algoritmo de deteccéo de picos no Secao 4.thdioam a existéncia de
sazonalidade d&2 lags (160 minutos)neste sinal, classes de modelos sazonais autore-
gressivos, integrados e de médias moveis (SARIMA(p,d[@)®s:2) foram novamente

IMSE(h) = 100 x IMAE(h) = 100 x



Tabela 11: IMSE(12) e IMAE(12) para ARMA, 0, q)

Modelo || IMSE (%) || IMAE (%)
(0,0,1) | 479,95 261,90
(0,0,2) | 398,76 197,21
(0,0,3) | 337,21 165, 66
(1,0,0) | 101,06 103,50
(1,0,1) | 100,94 103, 54
(1,0,2) | 100,92 103,58
(1,0,3) | 100,94 103, 66
(2,0,0) || 174,40 126,11
(2,0,1) | 173,87 125,92
(2,0,2) | 244,43 146, 86
(2,0,3) | 217,03 138, 86
(3,0,0) | 100,00 | 100,00
(3,0,1) | 134,19 113,01
(3,0,2) | 154,69 120,77
(3,0,3) | 240,74 146, 25

testados como uma nova opc¢ao de modelos lineares. A Tabelaré2enta os indi-
ces IMSE(12) e IMAE(12) normalizados para modelos SARIBIA, 0)(P, 1, Q)32 com
uma diferenciagéo sazonal de atrasos de tempo com (p,q) testadas até orélel@s
parametros séo determinados através de estimador ML, cdruS&Zo para minimizar
o indice MSE(1) do erro residual re(k+1) e previsbesd2lpassoa a frente.

Tabela 12: IMSE(12) e IMAE(12) para SARIMA, 0, ¢)(0,1,0)3,

Modelo IMSE (%) || IMAE (%)
(0,0,1)(0,1,0)3, 121,76 106, 29
(0,0,2)(0,1,0)3, 121,76 106, 29
(0,0,3)(0,1,0)3, 121,76 106, 29
(1,0,0)(0,1,0)3, 250,70 151,98
(1,0,1)(0,1,0)3, 238,75 148,11
(1,0,2)(0,1,0)3, 235, 46 146, 58
(1,0,3)(0,1,0)3, 214,64 140, 57
(2,0,0)(0,1,0)3, 104, 29 102,35
(2,0,1)(0,1,0)3, 103, 88 102,11
(2,0,2)(0,1,0)3, 105,75 102,97
(2,0,3)(0,1,0)3, 106, 49 103, 28
3,0,0)(0,1,0)32 | 100,00 100, 00
(3,0,1)(0,1,0)3, 100, 46 100, 26
(3,0,2)(0,1,0)3, 103,25 101,65
(3,0,3)(0,1,0)3, 120,14 109,77

Apos a selegéo do modelo SARIM#A 0,0)(0,1,0)32 como o de melhor desempe-
nho, testou-se desta vez modelos com variacdes de (P,Q)dat@ &, ou seja, modelos
SARIMA(3,0,0)(P, 1, Q)s2, resultando na Tabela 13. O modelo que apresentou melhores
resultados em ambos os critérios (IMSE(12) e IMAE(12)) fBIARIMA(3,0,0)(1, 1, 2)3,.
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Tabela 13: IMSE(12) e IMAE(12) para SARIMA, 0,0)(P, 1, Q)32

Model IMSE (%) [ IMAE(%)
(3,0,0)(0,1,0)5 || 115,83 107,87
(3,0,0)(0,1,1)5 || 142,35 117,95
(3,0,0)(0,1,2)5, || 100,86 101, 06
(3,0,0)(0,1,3)5, || 100,59 100,03
(3,0,0)(0,1,0)5, || 142,35 117,95
(3,0,0)(1,1,1)5 || 105,07 102,47
(3,0,0)(1,1,2)35 | 100,00 | 100,00
(3,0,0)(1,1,3)5 || 139,43 117,12
(3,0,0)(2,1,0)5, || 151,13 121,98
(3,0,0)(2,1,1)5, || 101,70 100, 45
(3,0,0)(2,1,2)5 || 151,25 122,07
(3,0,0)(2,1,3)5 || 155,79 124, 47
(3,0,0)(3,1,0)5 || 270,61 162, 28
(3,0,0)(3,1,1)5 || 181,69 133,90
(3,0,0)(3,1,2)5 || 204,80 141,03
(3,0,0)(3,1,3)5 || 234,87 152,08

4.5.2 Estimagao de Parametros do Modelo SARIMA com Algoritro Genético

O proximo passo na analise de um modelo linear é realizamaagsio do modelo SA-
RIMA escolhido através de algoritmos genético, DE no casongparar seu desempenho
com o desempenho do mesmo modelo com parametros estimealagsate SQP.

Neste caso, o algoritmo DE apresentou vantagens em relacd@t@do SQP para
estimacéo de parametros como mostrado na Figura 56, ondgemgdenho de previsdo
dos modelos e seus respectivos estimadores sdo compasamamise o indice MSE(h)
para modelos ARMAS, 0, 0), denominados ARMA-SQP-1, ARMA-DE-1 e ARMA-DE-

h, onde seus parametros foram estimados minimizando-seadWMSE(1) do SQP e DE
para o horizonte de previsdo tidora e também a fung&o-custo minimizada no horizonte
de previséo desejadb)(

35 T

ARMA-SQP-1
ARMA-DE-1

30~ ARMA-DE-h 7

25— -

20~ B

MSE

15— -

10— -

L 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12
Horizonte de Previsao

Figura 56: Modelos ARMA com Parametros Estimados por aigas SQP e DE.

A Figura 57 mostra a mesma comparacdo mas, neste caso,aransichodelo SA-
RIMA escolhido na Subsecéo 4.5.1 SARINBAO, 0)(1, 1, 2)3, comparando os desempe-
nhos entre 0 SARIMA-SQP-1, SARIMA-DE-1 e SARIMA-DE-h.
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Figura 57: Modelos SARIMA com Parametros Estimados porrdtgos SQP e DE.

As Figuras 56 e 57 mostram que o algoritmo DE é capaz de obtefisativas melho-
rias na precisao das previsdes para ambos 0s modelos e quifiddcao dos parametros
dos modelos diretamente nos horizontes de previsdo nasempaegganhos de precisédo de
desempenho, portanto, ndo se justifica. Além disso, naaeses desempenhos de previ-
sao dos modelos SARIMA sao melhores que aqueles apressipids modelos ARMA
em todos os casos.
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4.5.3 Modelos com Redes Neurais

Para utilizacdo nesta nova FEM filtrada, foram testadasveguedes neurais com
atraso de tempo (TDNNs) com mudancas na quantidade de nesigdatrasos de tempo
com valores dd0 até70 para avaliagdo da melhor configuracdo que apresente o melhor
desempenho de previsao para doze passos a fé@nearfutos). Os resultados encontram-
se na Tabela 14.

Tabela 14: Modelos TDNN (neurénios,atrasos)

Modelo IMSE (%) | IMAE(%)
TDNN(10, 10) | 2273,33 || 446,99
TDNN(10,30) | 326,67 || 175,19
TDNN(10,50) | 220,00 || 151,13
TDNN(10,70) | 100,00 | 100,00
TDNN(30,10) | 2646,67 || 577,82
TDNN(30,30) | 340,00 || 180,08
TDNN(30,50) | 2000,00 || 140,23
TDNN(30,70) | 106,67 | 106,39
TDNN(50,10) | 2700,00 || 583,08
TDNN(50,30) | 380,00 | 199,62
TDNN(50,50) | 226,67 || 153,76
TDNN(50,70) | 120,00 || 112,78
TDNN(70,10) | 2750,67 || 184,89
TDNN(70,30) || 400,00 | 206,77
TDNN(70,50) | 926,67 | 206,77
TDNN(70,70) | 146,67 || 128,20

Na Tabela 14 nota-se que o melhor desempenho foi apresgretd®dDNN 10, 70).
Assim, foram testadas redes com 206 atrasos para avaliagdo dos ganhos de precisao
na previsdo; Contudo, de acordo com a Figura 58, ndo ha neetinge justifique atrasos
de rede superiores7. Dessa forma,a TDNNO, 70) foi escolhida.

MSE
MAE

01 B

0.08 — =

0.06 — -

Erros de Previsdo

0.04 — -

0 50 100 150 200 250 300
Atrasos

Figura 58: TDNN - Atrasos x Erros de Previsao.

Esta rede TDNN possui as seguintes caracteristicas:

e (02 camadas, sendd oculta;
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e 10 neurdnios na primeira camad& Eneurdnio na Ultima camada;

e Funcdes de transferéncia logaritmica sigmaoide (Logsigneat (purelin) na pri-
meira e Ultima camadas, respectivamente;

e Entrada com atrasos de tempo etrftre 70 nas amostras;
¢ Uso de constantebi@s) em todas as camadas;

e Uso de metologia de realimentacéo de Levenberg-Marquamdb duncao de trei-
namento.

4.5.4 Comparacéo entre os Modelos

O melhor modelo SARIMA, com parametros estimados pelo dlgoDE e o melhor
modelo TDNN escolhido pela analise de previsdo de doze padsente (0 minutos) fo-
ram comparados utilizando-se um pacote de dados de vatidag&60 pontos. E impor-
tante ressaltar que este pacote de dados néo pertence angatnte de dados presente
durante estimacdo de parametros (SARIMA) nem no pacoteedetda rede TDNN.
Para comparag&o, 0 MSE "1, (Zin — Zikn)?) € MAE (3 Son (Zkpn — Zisn)) de
h passos a frente sdo usados como métricas, brée horizonte de previsdo,/é é o
namero de pontos de validacéo.

Como mostrado nas Figuras 59 e 60, o modelo TDNN apresentadegsempenho
muito superior em comparagdo ao modelo linear e manteveas @ previsdo baixos
até doze horizontes a frente (MSE e MAE aproximadam@ritee 0, 27 paral2 passos a
frente, respectivamente). O modelo linear apresentotfisigtiva perda de precisdo com
o0 aumento do horizonte de previsdo enquanto que a RNA coagegnter 0s erros sob
controle.

—— SARIMA-DE-h
6 TDNN(10,70)

10 12
Horizonte de Previsdo

Figura 59: Comparacgao entre Modelos de Previsao - MSE.
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—— SARIMA-DE-h
TDNN(10,70)

| | | | | |
2 4 6 8 10 12
Horizonte de Previsdo

Figura 60: Comparacao entre Modelos de Previsao - MAE.

validacdo que mostra a analise temporal e 0s erros parapesvilel 2 passos a frente,

respectivamente. Nota-se que o sinal EMF (linha preta) ewg#io da rede TDNN séo

muito proximas, dificultando a visualizacao.
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—EMF
— TDNN+12
— SARIMA+12
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Amostra

Figura 61: Comparacéo entre Modelos de Previsdo - Analisgpdeal paral2 Passos a
Frente.

Na andlise temporal das Figuras 61 e 62 é interessanteordatcambém, os valores
de MAE e MSE, além dos erros de previsdo, com os pontos de rmpaidarinclinacao da
curva de nivel de liquidos (vazio e cheio), mostrando asfecfraquezas dos modelos.

10

—— TDNN+12
— SARIMA+12

Erro de Previsado

| | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Amostra

Figura 62: Comparacao entre Modelos de Previsao - Erroslpd?assos a Frente.

Com base nestas analises, o modelo TDNN foi definido comaensésa ser insta-
lado no processo em tempo real para validagcéo dos resultddus possivel explicagédo
para o baixo desempenho apresentado pelo modelo SARIMA éngdelos lineares nédo
conseguem capturar essas relacdes. Esta caracteristdmsegy, claramente, observada
em previsdes para horizontes maiores.
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4.6 Validagcédo do Modelo em Tempo Real

A validacao dos resultados anteriores acontece com a itagkmde um computador
executando o modelo de rede neural coletando os dados despoogrodutivo com taxa
de amostragem di#0 segundosi minutos). Desta vez , a rede TDNN foi treinauféline
considerando como fungao-custo, o erro absoluto médioalésgio para doze passos a
frente como discutido na Secéo 4.4.4 e 4.7.4.

O preditor de nivel dos liquidos com base na for¢a-eletram@flulti-step EMF Level
Predictor MELP)) foi conectado ao sistema de controle digital da neefrma do teste
de validac&o anterior mostrado na Figura 47.

Contudo, a Figura 63 mostra que o algoritmo de previsdo MEkdtaoem paralelo
com o algoritmo de filtragem MELP mostrado anteriormenteigarg 51. o Algoritmo
de previsdo MELP consiste na obtencédo de um sinal FEM filtdadgistema de controle
digital do alto-forno e com seu histérico gravado em um vE&BM registrado a cada
intervalo definido §00 segundos neste caso). ApoOs isto, o sinal FEM alimenta a rede
TDNN, gerando as previsdes. Estas previsdes produzidaswegso sdo entregues ao
DCS do alto-forno como uma nova variavel.

*

Buscar FEM Ativacio
filtrada —»/ ¢ /<—

do DCS LinklOPC
Gravar
valor FEM
|
Modelo de Previsao
Previsdo FEM
Enviar !
previsao Ativacao
FEM Link OPC
para DCS l

Figura 63: Diagrama de Previsdo do Sinal EMF

O sistema MELP para previsédo de uma hora a frente do sinal EV#€&0 é mostrado
na Figura 64 com validacéo utilizando-se um pacot&7d8 pontos ¢ dias). Este modelo
apresentou MSE e MAE iguais(a43 e 0, 63, respectivamente. A mesma figura mostra
o desempenho do modelo em relagéo a previsdo dos picos e Nakgs caso, 0 modelo
apresentou MSE e MAE iguais(a42 e 0, 62, respectivamente, um erro médio absoluto
de tempo dé atrasos com erros maximos glatrasos [0 minutos) em comparag¢ao com
0S picos e vales reais.
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Figura 64: Previsao on-line do MELP parapassos a frente.

A Figura 65 mostra os erros de previsdo para 0 mesmo pacotadds.dO modelo
TDNN pode manter o erro médio absoluto sob controle (mene2#), com erro médio
de —0.69%.
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Figura 65: Erros de previsdo on-line do MELP p&2gassos a frente.
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5 CONCLUSAO

O desenvolvimento de um modelo com base em séries temparais previsdo dos
niveis dos liquidos no interior de um alto-forno industréall, para periodos de atéora,
utilizando-se da forca-eletromotriz gerada na carcacaodomte de informacao resultou
em um procedimento de f4cil execucao e que pode ser replgEadmutras plantas.

Com base nos dados obtidos das simulacdes e observacoese sdgumas conclu-
sbes a respeito da forca-eletromotriz:

e O estudo mostrou que o sinal sem tratamento era ndo-esiaciannao-linear.
Apos filtragem descrita no Capitudg este novo sinal se tornou estacionario man-
tendo ainda o0 comportamento néo-linear.

e O sinal da FEM tem um comportamento sazonal e ndo-lineass@meelacionados
ao processo de extracdo do ferro-gusa e escoria do cadirditoeforno.

Em virtude da presencga de n&o-linearidade trabalhou-sedoasmetodologias dis-
tintas para abordar o problema: uma abordagem com modekerdis (ARMA e SA-
RIMA) com parametros estimados através de algoritmos g@séé outra com redes
neurais artificias (TDNN) na tentativa de capturar estaslingaridades.

Estes dois métodos foram comparados quantitativa e qizaiteente quanto as suas
capacidades de previsdo de atéora a frente. A filtragem do sinal da FEM através de
de um filtro FIR passa-faixa tipo janela de Kaiser permititstrar que a rede neural com
atraso de tempo apresentou melhor desempenho na previsimataté 1 hora a frente
gue os modelos lineares ARMA e SARIMA. Por outro lado, quaadiiragem da FEM
é realizada pelo filtro de primeira ordem, ndo houve congid@eede neural representar
todos os sinais contidos na FEM, apresentando previsoessgjae os modelos lineares.

O sistema de previsdo usando o filtro FIR passa-faixa tipelgate Kaiser e a rede
neural TDNN foi implantado numa planta produtiva real gdmprevisdes de forma sis-
tematica e continua utilizando-se da capacidade de adaptigmodelo quanto as mu-
dancas no processo. O modelo TDNN proposto provou ser umarfenta promissora
para a previsao do nivel de liquidos no cadinho do alto-forno

A informacgao de uma hora a frente pode ajudar operadoresenieagos durante o
controle e otimizacdo da producéo dos altos-fornos, panple quando enfrentar pro-
blemas de retencéo de liquidos, durante anéalises de balamgassa e energia, no auxilio
quando houver necessidade de mudancas nas taxas de predogé@oidentificacado de
problemas de manutencdo. Em outras palavras, esta infaof@qece seguranca adici-
onal e ganhos financeiros para o processo do alto-forno.
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5.1 Recomendacg0des para Trabalhos Futuros

A metodologia desenvolvida pode ser melhorada com foco panséo da capaci-
dade de previsdo e incremento da precisdo nos pontos siiicerocesso (niveis cheio e
vazio).

Destas, € importante citar algumas possibilidades:

e Caracterizacdo do tipo de nao-linearidade com foco naagi#io de modelos néo
lineares de séries temporais como, por exemplo, modeloHABBRCH, etc;

¢ Avaliacdo de modelos de séries temporais com memoria longa;

e Avaliacdo da série temporal através de redes waveletsdasarlhoria da filtragem
e, consequentemente, dos resultados da previsao;

e Estudo para implantagcdo de um modelo evolutivo de redesiseaom objetivo de
se selecionar a melhor estrutura de rede neural;

¢ Avaliacdo de implantacéo de modelos mistos tais como: héuwray, neural-SARIMA
dentre outros com o intuito de soma das melhores caraatasiste cada sistema;

e Utilizacdo de técnicas de classificacdo para indicar o moonege abertura e/ou
fechamento dos furos-de-gusa, podendo ser testadas redessn SVM, KNN,
arvores de deciséo, etc.
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APENDICE A REACOES QUIMICAS NO ALTO-FORNO

A principal reacdo para a operacdo de um alto-forno se da erdgrigénio do ar e o
carbono do coque (FUJIHARA, 1994) que produ@:

204+ 0y — CO

Se for considerada a regido em frente a ventaneira, comsexdescarbono e elevada
temperatura, tem-se:
CO,+C —2C0

Pela lei de Hess (LEICESTER, 1951), tem-se:
2C' 4+ 0Oy — 2C0O

O produto de reacdd’(0) ira ascender pelo alto-forno, reduzindo os 6xidos. O calor
gerado por essa reacdo ira aquecer e fundir os solidos. HBte fieventaneira, devido
a presenca de umidade no ar de sopro, tem-se a seguinte gesgdo um gas redutor
diferente, que é @/s:

C'+ H,O — CO + H,

Além dessas equacdes, tem-se em frente as ventaneiraspapbesicdo dos combustiveis
auxiliares: oleo, alcatrdo e/ou carvao gerato, H, e N, em porcentagens variaveis de
acordo com as condi¢cdes operacionais. O minério-de-f@ermodo geral, se encontra na
forma de 6xido. Assim, as reacOes de reducdo podem sertdestaiseguinte maneira:

3Fes05 4+ CO — 2Fe304 + COq
2Fe304 4+ 2C0O — 6FeO + 2C0,
60 + 6C0O — 6Fe+ 6C0O,

Estas reacdes sdao chamadas de reacdes de reducao indssets eeacdes ocorrem
inteiramente no estado soélido, sendo necessarias altpeitaturas devido a certas rea-
cbes serem endotérmicas. A reducdo do oxido-de-ferro ppdarstambém através do
redutor carbono, conforme abaixo:

FeyO5 +3C — 2Fe +3C0O
FesO,+4C — 3Fe+4CO
FeO+C — Fe+ CO

Estas reacfes sdo chamadas de reacdes de reducao dirddanilséio reacdes endo-
térmicas e evoluem com o aumento de temperatura. Devidodigémande aquecimento
da carga e reducéo pelo CO, basicamente ndo ha ocorréneadud#io direta dos 6xidos
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Figura 66: Representacdo esquematica dos oxidos de ferfung@o da temperatura no
interior do alto-forno.

Fes03 e FesOy. Jaareducgdo dbeO, devido as temperaturas envolvidas, se da na regiao
mais inferior da cuba, conforme pode ser visto na Figura 66.

As composicles do gusa e da escoéria que saem sao apreserddadmela 15. Na
aciaria, 0 gusa € ajustado para que se enquadre nos requesmeetalirgicos. O pro-
cesso de refino consiste, basicamente, de dois passoslfulegsio (retirada de enxofre
do gusa) pela insercao de carbeto, cal ou magnésio e a rem@caobono, silicio, man-
ganés e fosforo pelo sopro de oxigénio.

Tabela 15: Composicéo tipica do gusa e da escoria

Gusa Escoria
Tipico(%) | Faixa(%) Tipico(%) | Faixa(%)
Fe 94.5 93 — 96 CaO 40.0 34 — 42
C 4.5 3.8—4.7 | MgO 7.0 5—12
Si 0.4 0.3 —0.47 | SiO, 36.0 28 — 36
Mn 0.3 0.2—-0.5 | Al,O3 12.0 8 —20
P 0.07 0.03—1 | Soma 96.5 96 — 97
Ti 0.5 0.3—-0.7 S 1.0 0.8—-1.2

Fonte:(GEERDES et al., 2007)

A composicao final do gusa € o resultado de um processo comgkexnteracao
metal-escoria. Os varios elementos se dividem entre aiase@usa liquidos. A disper-
sdo de um elemento pelas duas fases depende da composiciornia e da temperatura
do processo. Os oxidos de silicio, manganés e fésforo s@zides atravées da reacao
de reducéo direta. A quantidade de silicio e de manganésssosgio indicativos do es-
tado térmico do forno podendo ser utilizados para analiseodaisténcia do processo.
A escéria é formada a partir da carga, da cinza do coque e dobustiveis auxilia-
res. Quatro componentes principais compdem aproximadardéyb da escoriafiO,,
MgO, CaO e Al,Os3). O balanco quimico (para form&d0%) vem de componentes tais
como o oxido de manganés/(nO), enxofre ), titania (70-), potassak,O) e Oxido
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de fésforo (,05).
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APENDICE B DEFINICOES GERAIS EM ESTATISTICA

B.1 Esperanca de Processos Estocasticos

Suponha uma amostra observada de tamandovariavel aleatorid;: 7, Zs, ..., Z;.
Considere agora uma colecéo ideariaveis independentes e identicamente distribuidas
ar, ai, as, ...,a; com,a; ~ N(0,0%). SendaVN a distribuigdo normal e o desvio padrao.

Isto se refere a uma amostra de tamaiihde um processo ruido gaussiano branco.
A amostra observada acima represeftaumeros particulares, mas o conjunto de
nameros representados € somente uma possivel realizagioasso estocastico que
gerou a amostra. Se for imaginada a observacédo do processmpgeeriodo infinito de
tempo, tem-se a seguinte seqiéncia:

1Z37° =4 Z.1,Z0, 71,2, ...; Z, Zs1, Zsoy oo} (B.1)

t=—00

Esta sequéncia infinitdZ,},~ _ pode ser vista como uma simples realiza¢do de um
processo de séries temporais. Por exemplo, se colocarma®mputador para gerar

uma sequéncia infinita cori(0, a%,{aﬁ”}i_m e um segundo computador gerando uma
nova sequénciéaf)}:i_oo veremos que estas duas serdo realizagdes independentes de
um processo tipo ruido branco, que sera explicado postegite.

Imagine uma sequéncia de tamanhgerada a partir das seqUénci%fl)}t:_oo,
(2P .. {Z") . e considere a selecdo de observagdes associadas ao tempo
t de cada seqUénciz{Zt{l}, Zt{z}, s Zt{l}}. Esta sequencia pode ser descrita como uma
amostra del realizagbes de uma variavg]. Esta varidvel aleatéria possui uma deter-
minada densidade de probabilidade, denotada cinid, ), que é conhecida como den-

sidade condicional d&;. Por exemplo, para um processo gaussiano ruido branco, esta
densidade é dada por:

72
fz.(Z) = \/217T_Uexp{ 2UZ2t } (B.2)

A esperanca da t-ésima observacado de uma série temporatsefa média da sua distri-
buicédo de probabilidade, ou seja:

E(Z;) = /_OO Zif2,(Z)dZ, (B.3)

(e}

Pode-se referir & esperangé”,) como a média incondicional d& ou y,:
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A variancia da variavel aleatorid;, (denotada poryg; ) € similarmente definida como
(HAMILTON, 1994):

[e.e]

Yot = E(Zt - Mt)2 = / (Zt - /*’Lt)2th(Zt)dZt (B.5)

—0o0

correspondendo a dispersédo das amostras em relacao aceesyparadq,.

B.2 Autocovariancia
A autocovariancia de lag é definida como a covariancia entfee 7, ;,, ou seja:
Y = COU(Zt, Zt—i—k) = E[(Zt — Mt)(Zt+k — Mt+k)] para k=0,1,2,... (BG)

Note que, = Var(Z;) = o2 poisCov(Zy, Z;) = Var(Z;). A equagdo??) pode ser
descrita como a covariancia de Z em relacéo a seus valoesoaes, dai vem o termo
autocovariancia (HAMILTON, 1994).

B.3 Autocorrelacao

A autocorrelacaoAuto-Correlation Function ACF) € a autocovariancia padronizada
pela variancia e é utilizada para medicdo do comprimento eradria de um processo,
ou seja, a extensao para qual o valor tomado no instante hdepe um valor tomado no
instantet — k. A autocorrelacdo diag k& é dada por:

Cov(Zy, Zuvi)  Tw
= = k=0,1,2,... B.7
o’ Var(Zy) o? para (B.7)

B.4 Autocorrelagcao Parcial

A autocorrelacdo parciaPartial Auto-Correlation Functionr PACF) é a autocorre-
lacdo medida entre duas observacoes sefiaes”; . ;. eliminando-se a dependéncia dos
termos intermediarios; 1, Z;,2,.../¢11_1. A autocorrelacdo parcial de defasagerm@
dada por:

Pk = (Zt, Zuvi | Zisa, o Zeri—1)- (B.8)

B.5 Estacionaridade

Um processo € chamado fracamente estacionario ou estacida&egunda ordem se
ameédigu, e a autocovariancig, satisfazemE (Z,) = uy = pe E[(Zy— ) (Zyrw— s
para toda'.

Um processo é chamado estritamente estacionario se, [Fasgaer valores de, ks,

..., kn, @ Soma das distribuicbes {8&;, 7, ., Ziiky, ---, Z11k,) depende somente dos in-
tervalos que separam os tempbs k., ..., k,,) € ndo do tempo propriamente dit9. Isto
significa que todas as distribuicBes unidimensionais s@riantes sob translacdes do
tempo, logo:E(Z;) = peVar(Z;) = u? para toda.

Como a grande maioria dos processos sao fracamente egtaas partir de agora
chamaremos estes processos de simplesmente processmasias. Alguns processos
estacionarios podem ser diferenciados para a obtencaodesgos estritamente estacio-
narios (HAMILTON, 1994).
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B.6 Normalidade
Uma distribuicdo normal ou Gaussiana é:

1 w?
e (B.9)

f(xvuvg) =

O parametrq: na equacgao acima é a média ou esperanca da distribuicadoagiew
o é o desvio-padréo; A variancig.

Seu = 0eo = 1, adistribuigdo é chamada distribuicdo normal padréo drilolis;éo
normal unitaria.

B.7 Ruido Branco

Dizemos que um sindl;, t € Z} é ruido branco discreto se as variaveis aleatagias
séo ndo-correlacionadas, ista&uv{a;, as} = 0 parat = s. Uma seqliéncia de variaveis
aleatdrias independentes e ndo-correlacionadas quei @@ssaguintes caracteristicas:
FE(a) = 0 e E(a®) = ¢* ondear ~ N(0,0?) é chamado de ruido branco gaussiano
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

B.8 Densidade Espectral de Poténcia

A transformada de Fourier é tipicamente utilizada para koo um sinal nas suas
componentes em frequéncia e suas amplitudes. Entretdatteammenta matemética é
fortemente influenciada pelo ruido existente no sinal ngteotasionando falsos picos
de poténcia no espectro, o que dificulta substancialmentarsilise.

A Power Spectral DensityPSD € calculada a partir da transformada de Fourier rapida
(FFT) aplicada sobre o sinal autocorrelacionado, o queminai o efeito do ruido no
espectro. A PSD pode ser descrita matematicamente por,

O, (f) = 2ol Taa(k)e 72 (B.10)

ondef é a frequéncia, & é o numero de atrasos dg.(k). A autocorrelacéo,., (k)
é descrita matematicamente por,

N—k12(8)—7|[z(t+k)—T
7o (k) = tilz[i\gzl)[I(i)[_(f]Q )—7] (B.11)

ondex é o valor médio para a¥ amostras, & € o0 atraso.



